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1. WPROWADZENIE

Teoria rozpoznawania obrazéw rozwinela sie na §wiecie wraz z badaniami
zwiazanymi ze sztuczng inteligencjq. Jest to nowa galaz informatyki, bu-
dzaca wiele nadziei i jeszcze wiece] kontrowersji. Zasadnicza idea badan
nad sztucznga inteligenc)a sprowadza sie do tego, by za pomoca urzadzen
automatycznych (gldwnie komputerow) uzyskiwaé dzialania maszyn po-
dobne do tych, jakie realizuje czlowiek za pomoca swoje) inteligencji. Za-
kres dzialan specjalistow od sztucznej inteligencji zmienia sie wraz z roz-
wojem informatyki, gdyz aktualnie wiele zadan - do niedawna uwazanych
za bezwarunkowo wymagajace inteligencji - zdewaluowalo si¢ na skutek
rozwoju techniki. Wynika to z braku precyzji okreslenia inteligencja, ktére
- cho¢ na pozor oczywiste — sprawia ktopoty przy probach takiego zdefinio-
wania, by definicja nadawala sie¢ zaréwno do oceny osobowosci okreslonego
cztowieka, jak 1 do opisu dzialania programu komputerowego.

Przyklad. W szkole za inteligentnego uwaza si¢ ucznia, ktory szybko i trwale
zapamigtuje podawane wiadomosci. Jednak w odniesieniu do systeméw technicz-
nych kryterium takie nie daje sie zastosowaé, gdyz komputerowe bazy i banki
danych zdolne s3 do trwalego i szybkiego zapami¢tywania milionow informacji

a mimo to ich glupota doprowadza do tez wielu uzytkownikow. Tak wigc inte-
ligencja ucznia 1 ,inteligencja” komputera - to najwyrazniej dwie rézne rzeczy.
Podobnie zawodne bywaja kryteria przywigzywane zwyczajowo do okreslonych
zawodow lub rodzajow pracy. Przykladowo, kadre¢ urzednicza zwyczajowo nazywa
si¢ inteligencja pracujaca, a tymczasem programy zast¢pujace prace urzednika -
na przyklad systemy przetwarzania danych petnigce funkcje podobne do ksiggo-
wej w banku - uchodza za najprostsze 1 najbardziej prymitywne ze wszystkich
programow. Nie wystarczy takze odwolywac sie do sformutowan na temat pracy
~tworczej” i ,nietworczej”, gdyz komputerowe programy wspomagajace twor-
czo$¢ inzynierska (tzw. CAD), a nawet komponujace muzyke lub kreujace dzieta
plastyczne - nie s zaliczane do sztucznej inteligencji. Przyktady mozna mno-
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zy¢, odkrywajac nawet swoista hipokryzje w naszych ocenach, ktére sa bardziej
liberalne w odniesieniu do ludzi, niz w stosunku do komputerow. Rozwazmy
zagadnienie modnych ostatnio gier komputerowych. Jesli czlowiek btyskotliwie
wygrywa parti¢ szachowa, to jestesmy sklonni przypisa¢c mu inteligencje - ba
nawet mowi si¢ niekiedy o geniuszu! A tymczasem gdy prosty program funk-
cjonujacy na domowym komputerze ogrywa nas raz po raz — odmawiamy mu
inteligenc)i.

Jak z tego wynika, obszar sztuczne) inteligencji ma bardzo stabo wyty-
czone granice, a niektore klasyczne zagadnienia sztuczne) inteligenc)i spa-
daja do poziomu zadan szkolnych. Na przyklad czesto wymieniana we wcze-
snych pracach z tej dziedziny tamiglowka o nazwie wieze Hanoi, kamien
probierczy wielu programdw sztucznej inteligencji, daje sie dzi$ rozwia-
zaé¢ za pomoca programu zawierajacego kilka linijek napisanych w jezyku
LOGO, uzywanym w szkotach podstawowych. Jednak dla wszystkich spe-
cjalistéw zajmujacych sie sztuczna inteligencja jedno nie ulega watpliwosci:
zagadnienia rozpoznawania sg nadal jednym z centralnych problemoéw te)
dziedziny.

Polska nazwa rozpoznawanie obrazdw niezbyt precyzyjnie odwzorowuje
zakres tematyczny omawianego zagadnienia(') i z tego powodu wymaga
pewnego komentarza. Pojecie obraz zazwycza) dos¢ jednoznacznie kojarzy
sie z dwuwymiarowy ilustracja (rys. 1.1) lub z tréjwymiarowa sceng, nato-
miast w nazwie dyskutowane] w ksiazce dziedziny nauki musi by¢ trakto-
wane znacznie szerzej.

Przyklad. Obrazem podlegajacym rozpoznawaniu moze byé zaréwno li-
tera r¢kopisu lub odcisk palca, jak 1 stan pacjenta poddawanego post¢powa-
niu diagnostycznemu, a takze sygnal mowy (rys. 1.2), przebieg elektrokardio-
gramu (rys. 1.3) lub geofizyczny opis odwiertu zloza roponosnego. Przykladow
jest zresztg bez liku: opis dziatania hydrauliki podwozia moze byé traktowany
jako obiekt w zadaniu, w ktorym obrazami sa decyzje o dopuszczeniu samolotu
do kolejnego startu lub o skierowaniu go do remontu. Stan powierzchni chwy-
tanego detalu moze by¢ obrazem dla systemu sensorycznego robota sortujgcego
elementy na tasmie montazowej. Zbior parametrow ekonomicznych opisujacych
gospodarke przedsiebiorstwa moze by¢ rozpatrywany jako opis pewnego obiektu,

{!) Znacznie korzystniejszy jest, powszechnie uzywany w literaturze dotyczacej roz-
poznawania, anglojezyczny termin pattern recognition, oznaczajacy rozpoznawanie
WZOrCOW.
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Rys. 1.1. Wprowadzony do komputera obraz moze by¢ rozwazany jako podle-
gajacy rozpoznawaniu obiekt. Jednak w dziedzinie rozpoznawania obrazow nie
tylko takie obrazy s3 rozwazane

co pozwala na automatyczne zaliczenie go do obrazu zakladow rozwojowych, war-
tych inwestowania lub stojacych na progu bankructwa.

Ogdlnie w zadaniu rozpoznawania obrazéw chodzi o rozpoznawanie
przynaleznosci rozmaitego typu obiektow (lub zjawisk) do pewnych klas.
Rozpoznawanie to ma by¢é prowadzone w sytuacji braku apriorycznej in-
formacji na temat regul przynaleznosci obiektéw do poszczegdlnych klas,
a jedyna informacja mozliwa do wykorzystania przez algorytm lub ma-
szyne rozpoznajaca jest zawarta w ciggu uczgeym, zlozonym z obiektow,
dla ktdrych znana jest prawidlowa klasyfikacja.
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Q

Rys. 1.2. Rozpoznawanymi obiektami moga by¢ wypowiedzi w jezyku natural-
nym. Na rysunku widoczne jest widmo amplitudowo-cz¢stotliwosciowo-czasowe
wyrazu serce. Zapis taki jest rozpoznawanym obiektem, zas obrazem jest ogol
wszystkich wypowiedzi tego wyrazu — niezaleznie od tego, jakim glosem zostaly
wypowiedziane i bez wzgledu na warunki nagrania

Przyklad. W wiekszosci zadan automatyzacji diagnostyki medycznej (cze-
sto rozwazanych jako typowe zastosowanie rozpoznawania obrazéw) punktem
wyjscia do prowadzonych rozwazan sa kartoteki szpitalne. Zawieraja one histo-
rie choroby wielu pacjentow, dla ktérych wlasciwe diagnozy sa (ex post) dobrze
znane: wiadomo bowiem, jak tych pacjentow leczono i czym si¢ to skonczylo . ..

Z teoretycznego punktu widzenia fakt braku apriorycznej wiedzy na
temat algorytmu rozpoznawania powoduje, ze zadanie rozpoznawania ob-
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Rys. 1.3. Przykladem obiektu podlegajacego rozpoznawaniu moze by¢ pokazany
na rysunku elektrokardiogram. Obiekt taki moze by¢ zakwalifikowany do obra-
26w: zapis prawidtowy, niedotlenienie komdr, stan przedzawatowy itp.

razéw jest istotnie interesujace: maszyna powinna uczyc s rozpoznawania
na podstawie przedstawionych przyktadéw. Zasadniczym elementem tego
uczenia jest uogdlnianie: komputer otrzymuje przykiady tylko niektorych
obiektéw (nalezacych do ciagu uczacego), natomiast orzeka¢ musi (w czasie
rozpoznawania) o wszystkich. Z tego powodu rozpoznawanie obrazow jest
poligonem, na ktérym powstaja metody przekazywania urzadzeniom auto-
matycznym wszystkich tych mozliwosci i umiejetnosei, ktorymi czlowiek
dysponuje bez introspektywnej swiadomosci i wiedzy jak to sig robi. O ile
bowiem przekazanie maszynie umiejetnosci liczenia lub logicznego wnio-
skowania laczy sie z wykorzystaniem znanych algorytmow tych czynnosci,
o tyle liczne inne umiejetnosci cztowieka, w tym umiejetnosci rozpoznawa-
nia, bazowa¢ musza na prezentacji pokazow, gdyz algorytm jest nieznany.
Jak wspomniano, koniecznoéé bazowania przy rozpoznawaniu na uogdlnia-
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niu doswiadczen zebranych w postaci ciagu uczacego powoduje, ze dzie-
dzina rozpoznawania jest bardzo atrakcyjna z teoretycznego punktu wi-
dzenia. Réwnoczesdnie jednak fakt ten powoduje bardzo duze komplikacje
praktyczne i sprawia, ze zastosowania rozwinie¢tych juz teorii sa nieliczne,
a efekty uzytkowe — wciaz ograniczone.

Obiekty podlegajace rozpoznawaniu moga miec¢ rézny charakter. Kilka
przykladéw juz wymieniono, natomiast dalsze prezentowane sa w kolej-
nych rozdzialach. Zunifikowane podejscie do metod rozpoznawania jest
mozliwe dzigki temu, ze jako wstepny etap procesu wymienia si¢ pomiar
cech opisujgcych rozpoznawane obiekly, zas dalsze postepowanie polega na
analizowaniu tych cech.

Przyklad. Automatyczne rozpoznawanie sygnalu KTG, bedacego zapisem
elektrycznej aktywnosci serca ptodu w czasie porodu, prowadzone jest zwykle na
podstawie oceny jego amplitudy w specjalnie wybranych pasmach czestotliwosci.
Wartosci tych amplitud stanowig zatem cechy przy rozpoznawaniu KTG, a ich
pomiar jest pierwszym etapem procesu rozpoznawania.

Wydobywane cechy sa uzaleznione od rodzaju rozpoznawanych obiek-
tow, sa wigc zalezne od konkretnego zadania i nie moga byé wybrane raz
na zawsze.

Przyklad. Podczas rozpoznawania mowy cechami s3 parametry akustyczne
analizowanego sygnatu: lokalizacja i czasowa zmiennos¢ tak zwanych formantéw
(czestotliwosci rezonansowych w narzadach mowy) oraz wartosci momentdéw wid-
mowych. Cechy te, bardzo skuteczne przy rozpoznawaniu mowy, sa catkowicie
nteprzydatne przy rozpoznawaniu innych sygnatéw — nawet podobnych do mowy
sygnalow diwigkowych (np. w wibroakustycznej diagnostyce maszyn).

Po okresleniu cech mamy jednak sytuacje jednakowa dla wszystkich za-
dan rozpoznawania: obiekt (dowolny) jest opisany zbiorem wartosci swoich
cech 1 na tym zbiorze wartosci mozna dokonywad obliczeri w celu podjecia
decyzji o przynaleznosci obiektu do okreslonej klasy. Teoria rozpoznawa-
nia obrazéw dostarcza licznych metod podejmowania decyzji na podstawie
okreslonych zestawdéw cech, nie daje natomiast podstaw do racjonalizacji
wyboru samych cech, ktéry pozostaje na ogét domeng intuicji konstruk-
tora, tworzacego urzadzenie lub algorytm do rozpoznawania. Fakt ten na-
lezy bra¢ pod uwage przy wszelkich probach oceny metod rozpoznawania,
gdyz wprowadza on element arbitralnosci do porzadnie (w innych punk-
tach) sformalizowanej teorii.
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Przyklad. W szczegdlnie czg¢sto rozwazanym zadaniu automatycznego roz-
poznawania pisanych tekstow (doktadniej - liter i cyfr pisanych recznie lub ma-
szynowo) opisuje si¢ w literaturze kilkanascie alternatywnych zestawdw cech,
gwarantujacych poprawne rozpoznawanie. Cechy te opisujg ksztalty liter lub
ich rzutow, rozmieszczenie punktow informatywnych (skrzyzowan, rozgalezien
i zakonczen linii), topologi¢ zamknigtych i otwartych fragmentow konturdw,
obecnos¢ lub brak linii o okreslonym nachyleniu w okreslonych ¢wiartkach pro-
stokata opisanego na rozpoznawanym znaku itp. Granica poszukiwan jest tu
jedynie limit wyobrazni tworcow nowych metod, zas ogromne zapotrzebowanie
na uktady OCR(?) powoduje, ze stale patentowane sa nowe pomysly.

Warto dodad, ze kiedy cechy sg juz wybrane (wytypowane), wowczas
moga by¢ przedmiotem oceny 1 wartosciowania z punktu widzenia ich przy-
datnosci w procesie rozpoznawania. Istnieja i sa opisane w literaturze liczne
metody selekcji informacji w systemach rozpoznajacych; czesto zreszta ten
etap oceny 1 wartosciowania stanowi najistotniejszy praktycznie efekt za-
stosowania metod rozpoznawania. Jednak taka analiza 1 selekcja mozliwa
jest jedynie ez post, kiedy jakies cechy wstepnie zaproponowano, a potem
poddano weryfikacji. Brak natomiast, co warto podkresli¢, metod krea-
tywnych, pozwalajacych na automatyczne wygenerowanie propozycji cech.
Propozycje takie musza zawsze pochodzi¢ od cztowieka, znawcy specyfiki
konkretnego zastosowania.

Przyklad. Pomyslodawcy przy wyborze cech dla rozpoznawania odciskow
palcow musi by¢ doswiadczony daktyloskop, zas cechy, na ktorych ma si¢ opierad
automatyczne diagnozowanie raka trzustki musi poda¢ wytrawny internista. Nie-
powodzenia opisywanych w literaturze prob stosowania metod automatycznego
rozpoznawania obrazow do lokalizacji z16z roponosnych spowodowane byly, jak
si¢ wydaje, faktem nieobecnosci wérod cybernetykow i informatykow opracowu-
Jacych metode — przynajmniej jednego geologa.

Niekiedy mozliwe i celowe jest transformowanie jednych cech (opisuja-
cych rozpoznawane obiekty) w inne, mozliwe do obliczenia na podstawie
okreslonych regul transformacji cech. Nowe cechy moga pozwalad na la-
twiejsze rozpoznawanie obrazow 1 ten fakt decyduje zazwyczaj o ich uzyciu.
Jednak reguty transformacji wykryte przy okazji dazenia do optymalizacji
procesu rozpoznawania pozwalaja na ogot wzbogacic wiedze o rozpoznawa-

(?) Optical Character Reader (optyczny czytnik znakéw) to handlowa nazwa tych
urzadzen.
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nych obiektach — co takze bywa wykorzystywane w praktyce jako uboczny
efekt technik rozpoznawania.

Przyklad. Cze¢sto proponowanym przykladem transformacji cech jest prze-
ksztatcenie Karhunena-Loevego, prowadzace do wydobycia najbardziej infor-
matywnych i wzajemnie nie skorelowanych cech rozpoznawanych obiektéw (3].
Dzieki zastosowaniu tego przeksztalcenia mozliwe jest — w niektorych zadaniach
- operowanie w czasie rozpoznawania kilkoma zaledwie, powstajacymi po trans-
formacji, sktadowymi kanonicznymi, zamiast kilkudziesiecioma cechami pierwot-
nymi.

Na podstawie cech, poddanych uprzednio selekeji i transformacjom lub
wykorzystywanych bez zadnego wstepnego preparowania, trzeba podejmo-
wacl decyzje o przynaleznosci nieznanych obiektéow do wyrdznionych obra-
z6w (lub, ujmujac to samo inaczej, do ustalonych klas). Mozliwe sa tu
podejscia dwojakiego rodzaju: calosciowe albo strukturalne.

Podejscie calodéciowe polega na tym, ze bierze sie pod uwage wszyst-
kie cechy calego rozpoznawanego obiektu i podejmuje decyzje o jego przy-
naleznosci w jednym etapie, w jednym akcie decyzyjnym. Oczywiscie me-
tody prowadzace do takiego podjecia wymaganej decyzji moga by¢ rozma-
ite 1 dalej omoéwiono kilka spoérdd nich, poréwnujac je ze soba 1 wskazujac
na ich zalety w konkretnych sytuacjach. Opisano metody oparte na pojeciu
odleglosci w przestrzeni cech 1 zwiazanych z tym pojeciem intuicjach geo-
metrycznych. Dyskutowano metody oparte na metodach aprosymacy: funk-
cji przynaleznosci, oferujace w okreslonych okolicznosciach bardzo wysoka
sprawnosc¢ rozpoznawania. Mozliwe jest podejscie oparte na metodach pro-
babilistycznych, nawiazujace do statystyki. Mozliwosci jest zreszta znacznie
wiece). Przykladowo celowe jest niejednokrotnie wyrdznienie takich metod
rozpoznawania, ktore moga byé stosowane takze w przypadku znajomosci
zaledwie niekiorych sposréd wytypowanych cech. Naturalnie nie zawsze
uda sie poprawnie rozpoznac obiekt na podstawie znajomosci tylko czesci
cech, zatem w metodach tych préby rozpoznawania (potaczone z uzupet-
nianiem wiedzy o cechach rozpoznawanego obiektu) trzeba wiele razy po-
nawiac, dlatego metody takie pozwalaja znajdowaé rozwiazanie w wyniku
wieloetapowego procesu, a nie jednorazowego aktu.

Potejscie strukturalne jest odmienne: w rozpoznawanym obiekcie
wyroznia si¢ najpierw okreslone elementy oraz ustala ich wzajemne rela-
cje. Oczywiscie przy wydzielaniu 1 identyfikowaniu elementéw oraz przy
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okreslaniu relacji wykorzystuje si¢ — podobnie jak we wczesniej omowio-
nych metodach — wybrane i pomierzone cechy. Jest to jednak dopiero etap
wstepny, gdyz wtasciwe rozpoznanie dokonywane jest na podstawie struk-
turalnego opisu, uwzgledniajacego wszystkie wykryte elementy 1 wszyst-
kie ustalone relacje. Metody podejmowania decyzji s3 w tym przypadku
bardziej zlozone 1 nawigzuja (miedzy innymi) do metod lingwistycznych
podobnych do wykorzystywanych w jezykach i technikach programowania.
W metodach tych oczywiscie kluczowa role odgrywa pojecie gramatyk:,
poniewaz reguly tej gramatyki wyznaczaja dopuszczalne formy obiektow
podlegajacych rozpoznawaniu. W dalszych rozdziatach przedyskutowano
najpopularniejsze gramatyki wykorzystywane specyficznie w rozpoznawa-
niu obrazéw: gramatyki ciagowe, drzewowe 1 grafowe.

Przyklad. W zadaniu rozpoznawaniu znakéw alfanumerycznych relacjami
sa okreslenia definiujace bezwzgledne i wzgledne lokalizacje wyrdznionych cech.
Na przyklad okreélone skrzyzowanie linii moze by¢ ,u gory” (relacja bezwgledna)
lub 4na lewo od zakonczenia linii” (relacja wzgledna).

Podejscie strukturalne wydaje sie na pozdr bardziej zlozone i mnie)
efektywne (przez dwuetapowa analiz¢ obiektow) od podejscia catoscio-
wego, jednak jego zaleta jest mozliwos¢ wykorzystania do analizy bardziej
ztozonych obrazdw. Na przyklad dokonujac préby rozpoznawania zlozo-
nych scen, zawierajacych wiele obiektow, albo rozpoznajac sygnal mowy
w postaci calych, wielowyrazowych wypowiedzi — mozemy zdecydowa-
nie usprawni¢ proces rozpoznawania stosujac podejscie strukturalne. Jego
uzycie jest uzasadnione tym, ze we wspomnianych zadaniach mamy do
czynienia z problemami, ktorych zlozonos¢ — przy probach calosciowego
rozpoznawania — przekracza mozliwosci wspolczesnych systemdéw rozpo-
znajacych, a ktore mozna z powodzeniem rozwigzac poprzez zastosowanie
podejécia strukturalnego. We wspomnianych zadaniach dosc¢ oczywiste jest
takze zdefiniowanie sposobu dekompozycji ztozonego zadania na sktadniki
elementarne, oczywisty jest takze sposéb wprowadzenia sktadnikéw ele-
mentarnych oraz wyodrebnienie relacji.

Podejscie strukturalne bywa takze uzyteczne w zadaniach rozpoznawa-
nia obrazdéw, w ktdérych nie wystepuja w sposdb jawny zadne konkretne
obiekty, a podzial wejéciowych informacji na klasy oparty jest na pewnych
cechach globalnych, trudnych do opisu 1 formalizacji.
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Przyktad. Do zagadnien tego typu nalezy problem rozpoznawania i klasy-
fikacji faktury rozwazanych powierzchni. Do zagadnienia tego powrdcimy przy
omawianiu metod strukturalnych, w tym miejscu warto jedynie podkresli¢c odmie-
nnos$¢ tego zadania od innych typowych problemdéw rozpoznawania obrazdéw.

W literaturze dotyczacej problematyki rozpoznawania formuluje sig
takze komplementarne — w stosunku do zadania prostego rozpoznawanta -
zadanie grupowania(®), majace liczne praktyczne zastosowania, szczegdlnie
w ekonomii, medycynie lub technice przetwarzania sygnalow. Zadanie to
najtatwiej wprowadzi¢ jako tnwersje zadania rozpoznawania. Przy rozpo-
znawaniu mamy dany zbidr klas oraz pojedynczy obiekt, ktorego przynalez-
nos¢ do jednej z klas ma by¢ ustalona 1 wykazana. W zadaniu klasteryzacji
mamy danqg jedynie zbiorowosé obiektow, ktore zapewne dzielg sie na ja-
kie$ klasy, przy czym liczba i charakterystyki klas nie sa znane i powinny
by¢ dopiero automatycznie wyznaczone. Dopiero z tego podzialu wyniknie
przynaleznosé okreslonych obiektéw do poszczegdlnych klas.

Charakterystyczna wspolzaleznos¢ zadan rozpoznawania i klasteryza-
cji poglebia fakt, ze znaczna cze$é metod i technik wykorzystanych do
rozpoznawania daje si¢ adaptowaé dla potrzeb klasteryzacji i na odwrot.

Przyklad. Szeroko znany pakiet ARTHUR, opracowany na Uniwersytecie
Washingtion dla komputera CDC Cyber pozwala (zaleznie od wyboru uzytkow-
nika) rozwigzywac zadania rozpoznawania lub dokonywa¢ klasteryzacji danych.
Ten pakiet wykorzystywano podczas badania wlasciwosci omawianych w kolej-
nych rozdzialach metod rozpoznawania, a takze stuzy! jako punkt odniesienia
przy ocenie efektywnosci niektorych nowych metod rozpoznawania.

Metody grupowania maja jednak swoja specyfike, ktdrej wprowadze-
nie rozbilo by wewnetrzna spéjnosé tej ksiazki, a ponadto dla tych metod
- w odrdznieniu od metod rozpoznawania — opracowano niedawno nowe
podreczniki. Dlatego mimo bliskiego zwiazku z zagadnieniami tu prezen-
towanymi, metody grupowania i analizy skupien pozostang poza zakresem
tej ksiazki.

(*) W literaturze §wiatowej ustalit si¢ dla tej dziedziny angielski termin cluster analysis,
ktory bywa niekiedy spolszczany jako ,klasteryzacja”. Bedziemy tg¢ nazwe takie
stosowali, mimo jej niezbyt ladnego brzmienia w jezyku polskim, ze wzgledu na
krétszy | wygodniejszy zapis.



2. ZADANIE ROZPOZNAWANIA

2.1. Klasyfikacja jako punkt wyjscia do rozpoznawania

W poprzednim rozdziale wprowadzono zadanie rozpoznawania w sposéb
intuicyjny i opisowy. W celu konkretyzacji tego zadania 1 wprowadzenia
poszczegdlnych metod rozpoznawania korzystne jest jednak dysponowa-
nie ujeciem bardziej sformalizowanym. Takie wlasnie ujecie zostanie teraz
przedstawione.

Oznaczajac przez D zbidr obiektéw lub zjawisk podlegajacych rozpo-
znawaniu, mozemy przyja¢, ze na zbiorze tym zdefiniowana jest relacja
K C D x D, bedaca relacja réwnowaznosci. Relacja K okresla rozbi-
cie zbioru D na kolekcje klas réwnowaznosci {D'}, odpowiadajacych po-
szczegolnym obrazom. Relacji K nadamy nazwe klasyfikacji. W dalszych
rozwazaniach zakladamy jedynie jej isinienie, co jest potrzebne do pra-
widlowego sformulowania zadania rozpoznawania. Zadne blizsze charak-
terystyki klasyfikacji K nie sg z géry narzucone, poniewaz konstruktor
algorytmu lub urzadzenia przeznaczonego do rozpoznawania nie zna (z za-
lozenia) blizszych wlasnosci tej relacji. Zalozenie to musimy wprowadzié
w celu zapewnienia odpowiedniego poziomu ogdlnosci prowadzonych roz-
wazan, gdyz w wigkszosci niebanalnych zagadnien kryteria klasyfikacji sa
nieznane, zas w pozostalych przypadkach ich znajomoéé czyni zadanie roz-
poznawania trywialnym.

Oznaczmy przez L liczbe klas generowanych przez relacje K, a zbior
indeksow klas — przez I. Wowczas

D:UD’., (1)

i€l
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Vuver[D* N D* =0), (2)
Vau aven [(d*,d") € K = Jier(d* € D') A (d” € DY)]. (3)

Z opisu relacji K 1 zbioru I wynika istnienie odwzorowania
A:D—1 (4)

o wlasnosciach

YieD [A(d) =i =d€ Di]. (5)

Odwzorowanie A w pelni opisuje relacje K, natomiast relacja K defi-
niuje odwzorowanie A z dokladnoscia do permutacji zbioru indeksowego
1. 7 tego powodu uwazaé mozna, ze odwzorowanie A — w odréznieniu od
istniejace) obiektywnie (z zalozenia) relacji K - zawiera pewien arbitralny
skladnik, zwiazany z wyborem sposobu numeracji klas.

Przyklad. W zadaniach diagnostyki medycznej, nalezacych do ,klasyki”
rozpoznawania obrazow zbiér D utoisamia si¢ ze zbiorem wszystkich rozwaza-
nych dolegliwoséci. Dolegliwosci te nie sg (obiektywnie) identyczne i dlatego musi
sie rozrozniac¢ rozmaite choroby, co odpowiada klasyfikacji K. Natomiast przypi-
sanie nazw chorobom, co odpowiada odwzorowaniu A, jest oczywiscie arbitralne.

2.2. Zadanie rozpoznawania

W zadaniu rozpoznawania dazy si¢ do tego, aby skonstruowaé algorytm
realizujacy odwzorowanie

A:D— IU{i,) (6)

takie, aby pewna miara Q(A, A), nazywana dalej oceng jakosci algorytmu
rozpoznawania A, byta minimalna. Jednoelementowy zbidr {i,} sybolizuje
tu brak odpowiedzi (decyzja typu nie wiem). Wprowadzenie w odwzoro-
waniu A elementu i, czyni zadanie rozpoznawania bardziej realistycznym:
w praktyce czesto nie mozna ustali¢ prawidlowej decyzji z cata dokladno-
$cia, a znacznie lepiej jest, jesli algorytm uzna, ze nie potrafi rozpoznac
okreslonego obiektu i zglosi to specjalnym sygnatem, niz kiedy zgloszony
zostanie mylnie rozpoznany element.
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Czasami przy definicji algorytmu A dopuszcza sie rozpoznania warian-
towe, to znaczy przyjmuje sie sytucje, w ktorej jako rozpoznanie akceptuje
sie dowolny podzbidr zbioru I. Warto zauwazy¢, ze takie rozwigzanie tez
motze by¢ przydatne z punktu widzenia praktycznych zastosowan, ponie-
waz niekiedy wystarczy wskazaé pewien podzbidr klas rozpoznawanych
obiektéw, aby osiagnal zamierzony cel.

Przyklad. Przy rozpoznawaniu mowy moze by¢ wystarczajace stwierdzenie,
ze analizowana gloska jest szumowa, bez precyzowania, czy mamy do czynienia
2 S, SZ czy S, a przy diagnostyce medycznej moze nas zadowalaé, ze podejrzenie
raka moze by¢ wykluczone - chociaz dokladniejsze rozpoznanie choroby nie jest
jeszcze mozliwe.

Odwzorowanie A moze by¢ zatem opisane jako
A:D-2 (6a)

gdzie oznaczenie 2/ uzyte jest (zgodnie z tradycja) do zapisu zbioru wszy-
stkich podzbiordw zbioru I. Warto zwréci¢ uwage, ze w tym przypadku
zbedne jest wprowadzanie elementu i,, poniewaz zbidr 2/ zawiera (z de-
finicji) zbidr pusty (@ C 27), czyli wlasnie brak rozpoznania. Odmowa
rozpoznania moze zreszta by¢ przy takiej konwencji wyrazona na dwa spo-
soby: albo poprzez podanie jako rozwiazania zbioru pustego @, albo poprzez
podanie jako rozwiazania calego zbioru I, co jest mozliwe, jako ze I € 2.

2.3. Elementy skladowe rozpoznawania

Odwzorowanie A jest realizowane jako zalozenie trzech odwzorowan

A=F-.-C-B, (7)
przy czym pierwsze z nich
B:D—X (8)
bedziemy nazywac recepcja, drugie
C:X — Rt (9)

oznacza obliczanie wartosci tak zwanych funkcji przynaleznosci, zas ostat-
nie odwzorowanie, zapisywane jako

F:RF S TU{i,} (10)
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lub
F:RL -2 (10a)

oznacza proces podejmowania decyzji.

Przyklad. W systemach wizyjnych robotéw przemystowych odwzorowanie
B polega na wprowadzeniu potrzebnego obrazu do komputera (za pomoca ka-
mery TV i przetwornika A/C) oraz na obliczeniu (za pomoca specjalizowanych
procesoréw) wybranych cech rozpoznawanych obiektow. Na podstawie tych cech
okreslane sa (za pomocg odpowiednich programéw w nadrz¢gdnym komputerze)
miary podobienstwa do znanych wzorcow (odpowiada to odwzorowaniu C) oraz
podejmowana jest (przez sterownik robota) decyzja, ktory obiekt nalezy pochwy-
ci¢ (odwzorowanie F ).

Warto dodad, ze schemat ten nadaje si¢ do opisu metod calosciowego
rozpoznawania, natomiast metody strukturalne, omawiane w dalszych roz-
dziatach ksigzki, wymagaja odmiennego podejscia, co zostanie we whasci-
wym miejscu wyraznie zaznaczone. Oméwimy obecnie blize) wprowadzone
odwzorowania.

2.4. Recepcja i1 struktura przestrzeni cech

Poczatkowym elementem kazdego algorytmu rozpoznajacego jest pomiar
cech wszystkich obiektéw — zaréwno wzorcowych, nalezgcych do ciagu
uczacego (patrz dalej), jak i podlegajacych rozpoznawaniu

B:D— X.

Okreslenie cech prowadzi do zamiany obiektéw d € D w punkty pew-
nej przestrzeni. Symbol X w zacytowanym wzorze (8) oznacza wiasnie te
przestrzen cech. Jej struktura jest z reguly arbitralna i zdeterminowana
gléwnie przez mozliwosci pormiarowe. Trudno bowiem zakladaé¢ uwzgled-
nianie w rozpoznawaniu takich cech, ktérych wartoéci nie potrafilibysmy
wyznaczyc!

Zaktadaé bedziemy, ze elementami przestrzeni cech X s3 wektory n-ele-
mentowe

& ={21,23 ++:Zn) € X. (11)
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Sktadowe z, tych wektorow chetnie bedziemy traktowali jako liczby
z, € R okreslajace iloSciowa miare okreslonej cechy, co powoduje, ze prze-
strzen X traktowana bedzie jako n-wymiarowa przestrzen euklidesowa
(X C R™). W takiej przestrzeni stosunkowo najlatwiej i w najbardziej
naturalny sposéb mozna bedzie prowadzié wszystkie analizy i rozwazania,
dlatego przestrzen ta traktowana bedzie przez nas jako model standardowy.

Dla ilustracji prowadzonych rozwazan przyjmowacé bedziemy dodat-
kowo, ze mamy do czynienia z przestrzenia dwuwymiarowa (n = 2), aby
mozna bylo odwzorowywacé rozwazane obiekty jako punkty na plaszczyz-
nie, za$ w niektérych przypadkach uciekac si¢ bedziemy nawet do ,prze-
strzeni” jednowymiarowych, co oczywiscie nie odpowiada na ogét rzeczywi-
stemu zadaniu rozpoznawania, a stuzy¢ bedzie gtdwnie temu, by wygodnie
zaprezentowa¢ pewne prawidlowosci 1 wspolzaleznosei na rysunku.

Przyklad. Na rysunku 2.1 przedstawiono, w jaki sposob cechy obiektow
wyznaczaja wspolrzedne punktow w przestrzeni cech i jak dochodzi do odwzoro-
wania obiektu d* € D w punkt z¥ € X, charakteryzowany przez wspétrzedne z}

stopien A
szarosci

obiekt 1

z3 0-———-0obiekt 2

I pomiar cech  Spiekt 2
| odwzorowuje
: obiekty
| obiekt 1 w punkty
x%T —_— _—{-— ————— przestrzeni
" i 5 >
z:% z1 srednica

Rys. 2.1. Rozpoznawane obiekty mogg by¢ traktowane jako punkty w przestrzeni
cech. Na rysunku pokazano przestrzen cech, w ktorej na osi poziomej odktadana
Jest srednica obiektu, a na osi pionowej — jego stopien szarosci

() Dalsze szczegoly na ten temat — patrz: Dodatek 1.
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i 4, interpretowane (w rozwazanym na rysunku 2.1 przykladzie) jako srednica
obiektu i jego stopien szarosci.

Sytuacja, kiedy cechy moga by¢ interpretowane jako liczby, jest najko-
rzystniejsza, jakkolwiek nie jedyna. Cechami w ogdlnym przypadku moga
by¢ réwniez pojedyncze bity sygnalizujace obecnosé lub brak okreslone)
wladciwosci rozwazanego obiektu, a takze symbole kodowe (nazwy) okre-
$lajace wartosci cech porzqdkowych lub wreez jakosciowych rozwazanych
obiektéw(!). Oczywiscie w takim przypadku przestrzen X nie moze by¢
traktowana jako euklidesowa, co jednak nie przeszkadza we wprowadzeniu
pewnych intuicji geometrycznych.

Przyklad. Narysunku 2.2 pokazano przestrzer cech oparta na danych binar-
nych, a na rysunku 2.3 - przestrzen cech porzadkowych i opisowych. Jak widac¢
takze i w przypadku tych cech mozliwe jest utozsamianie obiektow z punktami
w przestrzeni, chociaz przestrzen ta nie jest tak gesto wypetniona punktami, jak
przestrzen liczb rzeczywistych.

Rodzaj 1 wlasnosci wybranej przestrzeni cech bardzo silnie wplywaja
na dalszy tok procesu rozpoznawania. Jest to zupelnie zrozumiale: obiekty
d € D maja potencjalnie nieskonczenie wiele cech. Odwzorowanie B prowa-
dzace do n-wymiarowej (n < o0) przestrzeni cech X zwiazane jest zawsze
z ulratq czesci informacyi, zatem jesli utracona zostanie informacja istotna
z punktu widzenia celéw rozpoznawania, a w przestrzeni cech uwzgledni
sie wylacznie cechy malo wazne - to straty tej nie da si¢ zrekompensowac
zadnymi pézniejszymi wysitkami.

Nie ustalono dotychczas zadnych écistych metod okreslania struktury
przestrzeni cech i jej wybdér ma w duzej mierze charakter heurystyczny i ar-
bitralny, zalezny od wtasnoéci zbioru D oraz od pomystowosci twdrcy algo-
rytmu A. Zagadnienie to bylo juz sygnalizowane w poprzednim rozdziale.
W literaturze istnieje na ten temat jedynie kilka ogdlnikowych wskazéwek,
na przyklad szeroko znana jest zasada Brawermanna. Zasada ta glosi, ze
cechy z, musza byé tak dobrane, aby w przestrzeni cech X punkty z od-
powiadajace obiektom d nalezacym do jednej klasy (d € D;) grupowaty si¢
w postaci skupisk mozliwie maksymalnie zwartych wewnetrznie i mozliwie
najbardziej oddalonych od podobnych skupisk dla innych klas(?). Zasada

(?) L.I. Rozonoer opisat t¢ zasadg obrazowo w ten sposob, ze réznice pomiedzy klasami
w przestrzeni cech musza by¢ innego rodzaju, niz réznica, jaka istnieje pomigdzy
gabka a nasaczajaca ja woda.
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ta jest jednak zbyt ogdlnikowa, by mogl z nie) rzeczywiscie skorzystad
tworca maszyny rozpoznajacej.

Ostatnio w zagadnieniach zwiazanych z wyborem cech i optymalizacja
struktury przestrzeni cech zaistnialy nowe fakty. Spore szanse na rozwia-
zanie tego problemu wigza¢ mozna z bardzo intensywnie rozwijanym dzia-
tem sztucznej inteligencji, poswieconym systemom ekspertowym, w ramach
ktorego — byé moze - wypracowane zostang takze metody automatycznego
wyboru cech w zadaniach rozpoznawania. Pewne nadzieje wigza¢ mozna
takze z powstajaca obecnie dziedzing techniki, zwang inzynteriq wiedzy.

dziuryT

obiekt 1
obecne - — —

l: obiekt 1

|
I
I
[
[
|
I
: obiekt 2
1

brak |- —A(?gb-'flit-' ?———-

I
1 |

L >
nie tak  wypuklosé

|
|
|
|
I
l
1
|

Rys. 2.2. W przestrzeni cech mozna umieszcza¢ takze obiekty opisane cechami
binarnymi (oznaczajacymi obecnosé lub brak okreslonej wlasnosci). Na rysunku
przedstawiono przestrzen cech, w ktorej na osi poziomej oznaczono wypuklosc
linii konturowej obiektu, a na osi pionowej — obecnos¢ lub brak wewnetrznych
konturdw

Dotychczas stale zakladalismy, ze wszystkie cechy z; (j =1,2,...,n)
sa dostepne réwnoczesnie. Tymczasem proces pozyskiwania cech moze wia-
zaé si¢ z pewnymi trudnosciami (na przykiad kosztami) i zwykle jest roz-
lozony w czasie.

Przyklad. W diagnostyce medycznej poszczegélne badania, ktérych wyni-
kiem sa kolejno wykrywane symptomy (rozwazane tu jako cechy, bedace pod-
stawa rozpoznawania) sa uciazliwe dla pacjenta i obcigzajace dla placowki dia-
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Rys. 2.3. Przestrzen cech moze by¢ oparta na cechach majacych charakter kodow
opisujacych wlasciwosci obiektow. Na osi poziome) odlozono kody odpowiadajace
liczbie osi symetrii obiektu (w skali: jedna, dwie, duzo), a na osi pionowej - kody
odpowiadajace wielkosci obiektu (w skali: maly, sredni, duzy)

gnozujacej. Jesli zatem mozna podjac decyzje na podstawie analizy tylko niekto-
rych cech z, (; = 1,2, ..., m), to wéwczas mozna sobie (i pacjentowi) zaoszcze-
dzi¢ trudu okreslania symptomow ZTmg41, ..., Zn, cO mozZe stanowic istotny zysk
i zwykle przyspiesza rozpoznanie.

Formalna struktura odwzorowania B dla omawionego tu czgsciowego
(kolejnego) okreslania cech moze by¢ w zasadzie rozwazana jako identyczna
ze struktura podana wzorem (8), gdyz réznica polega jedynie na liczbie wy-
miaréw przestrzeni X. Jednak dla zaakcentowania odmiennosci rozwaza-
nego tu podejscia odwolamy sie ponownie do zapisu o postaci 2%, okrela-
jacego (w tym przypadku) zbiér wszystkich podzbioréow (podprzestrzeni)
wektorowe) przestrzeni cech X. Wprowadzimy takze wyrdznik e dla zazna-
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czenia, ze chodzi tu o rozpoznawanie efapowe 1 zapiszemy odwzorowanie
B w zmodyfikowanej postaci wzoru (8)

Bt : D —2X,

Jesli okreslenie pierwszych m cech nie da wystarczajacej podstawy do
podjecia wymagane) decyzji — mozna postepowanie diagnostyczne (lub
inng procedure rozpoznawania) kontynuowaé wedlug tej samej zasady —
albo mierzac od razu wszystkie pozostale cechy, albo znowu poprzestajac
na ustaleniu wartosci niektérych z nich. Do zagadnienia tego powrécimy
w nastepnych rozdzialach.

2.5. Funkcje przynaleznosci

Omoéwione odwzorowanie B moze by¢ traktowane jako samo tylko zbiera-
nie danych o wlasciwosciach rozpoznawanego obiektu d € D. Natomiast
kolejne odwzorowanie C : X — R¥ traktowane musi by¢ znacznie powaz-
niej. W odwzorowaniu tym chodzi o ustalenie pewnej miary podobienstwa
nieznanego obiektu d € D do poszczegdlnych klas D; indeksowanych nu-
merami 7 € I. Klas jest (z definicji) L, dlatego w wyniku odwzorowania
C powstaje L liczb rzeczywistych i z tego powodu docelowym zbiorem
w odwzorowaniu C jest RE.

Realizacja odwzorowania C jest -~ w ujeciu ogélnym — stosunkowo pro-
sta. Na podstawie okreslonego wektora cech z obliczane sg funkcje przy-
naleznosci Ci(z),i = 1,2, ..., L. Wartosci tych funkeji (ktorych jest oczy-
wiscie L) okreslaja miare przynaleznosci nieznanego obiektu d (dla kto-
rego odwzorowanie B okreglilo wektor cech z) do poszczegdlnych klas D'
(1 =1,2,...,L). Odnosnie funkeji przynaleznoéci mozemy jedynie sformu-
towaé postulat, aby wszystkie konkretne obiekty d* nalezace do okreslonej
klasy o numerze i¥ byly wskazywane maksymalna wartoscia funkeji pray-
naleznosci C ‘k(g"), ktora powinna by¢é wieksza od wszystkich pozostalych
wartosci C*(z*) dla i # i*.

Oczywiscie postulat taki znacznie tatwie) sformutowad, niz go prak-
tycznie spetnié. Dlatego musimy rozwazaé dalej wiele réznych metod roz-
poznawania, gdyz w literaturze proponuje si¢ rozmaite definicje funkeji
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C*(z) i diametralnie rézniace si¢ techniki ich konstruowania. Trzeba bo-
wiem stwierdzi¢ z naciskiem, ze poszczegdlne rozwazane dale) metody roz-
poznawania réznia si¢ gfdwnie sposobem realizacji odwzorowania C, przeto
bedzie ono stale w centrum naszego zainteresowania podczas wszystkich
dalszych rozwazan.

W zwiazku z wprowadzona na koricu poprzedniego podrozdzialu suge-
stia, ze mozliwe 1 celowe jest niekiedy podeymowanie proby rozpoznawania
opartej na niepelnej znajomosci wektora cech z - celowe jest tu takze zasy-
gnalizowanie korzysci, jakie odnies¢ mozna dzigki stosowaniu uogélnionego
odwzorowania C. To uogdlnione odwzorowanie takze oznaczymy wyrézni-
kiem e i zdefiniujemy poszerzajac odpowiednio dziedzine we wzorze (9):

Ct:2%X - RE.

Stopien ogdlnosci odwzorowania zadanego tym wzorem bywa niekiedy
trudny do praktyczne] realizacji, gdyz stosunkowo trudno jest zbudowac
funkcjg, ktéra moze by¢ rownie tatwo obliczana dla dowolnej liczby m ar-
gumentéw (1 < m < n) i w dodatku musi spetnia¢ wymienione postulaty
réznicowania obiektéw nalezacych do réznych klas. Niemniej w rozdziale 8
przedstawiona zostanie jedna z mozliwych funkcji tego typu, nadajaca si¢
do tego, by praktycznie relizowaé postulat rozpoznawania etapowego.

2.6. Podejmowanie decyzji

Obecnie przystapimy do dyskusji odwzorowania F'. Odwzorowanie to, jak
wynika z jego ogdlnego zapisu:

F:RE - Tu{i,}
lub
F:RL o

stuzy do ustalenia ostatecznej decyzji (definitywnego rozpoznania - lub
jego braku). W $wietle wymagan, jakie sformulowano w odniesieniu do
funkcji przynaleznosci C*(z), zasada podejmowania wspomniane] decyzji
jest dosé prosta i oczywista. Zazwyczaj przyjmuje sie regufe majoryzacyjng,
opisana nastepujacym wzorem:

Veex [[F(C}(@).C2(@), ... CH@) = 1] = Voer [C7(2) < C'@)]]- (12)
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Innymi stowy, podejmowana jest decyzja o przynaleznosci obiektu d € D
opisywanego wektorem cech z € D do tej klasy i € I, dla ktorej wartosc
funkcji przynaleznosci C*(z) jest maksymalna. Decyzje neutralng i, mozna
przy tym podejmowac w nastepujacych przypadkach (do wyboru przez
projektanta algorytmu):

1. Gdy stopien dominacji funkeji przynaleznosci C¥#(z) maksymalnej
(co do biezacej wartosci w punkcie z) nad kolejng nastepng co do war-
tosci funkcja przynaleznosci C¥(z) jest zbyt maly (mniejszy od zalozonej
wartosci €)

Voe: [C7(z) < C*(@)] Adver [CH(z) - C7(2) < ¢]. (13)

2. Gdy wartos¢ dominujace) funkeji przynaleznosci C#(z) jest za mata
(mniejsza od zalozonej wartosci progowe]j )

Vaer [C7(2) < CH@) ACH() < e. (14)

3. Gdy stosunek wartosci dominujacej funkeji przynaleznosci C™(z) do
sumy wszystkich wartosci funkcji przynaleznosci C¥(z) nie wskazuje na to,
ze dominacja ma charakter zdecydowany 1 jednoznaczny

CHa)_ 1
14+ Le’

Ve [C7(z) < C*(2)] A (15)

> C*(2)

W przypadkach zdefiniowanych wzorami (13), (14), (15), rozpoznanie
klasy u uwazamy za stabo udokumentowane (wzory (14) 1 (15)) lub niejed-
noznaczne (wzér (13)) i powstrzymujemy sie od podjecia decyzji A(d) = u,
przyjmujac A(d) = i,. Oczwyscie mozliwe jest i inne rozstrzygniecie, na
przyklad przy zalozeniu dopuszczalnosci rozpoznania A(d) w postaci pod-
zbioru I? € 2! mozemy przyjaé zasade, ze wskazane beda wszystkie te
klasy u € I, dla ktérych funkcje C#(z) sa dostatecznie duze (w praktyce
— wieksze od pewne) ustalonej wartosci €)

19 = {u, p€ INC*(2) > €}. (12a)
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W praktyce jednak rzadko akceptujemy definicj¢ odwzorowania F do-
puszczajaca rozpoznania wieloznaczne, a ponadto dla konkretyzacji dal-
szych rozwazan na cos trzeba sie jednoznacznie zdecydowaé. Dlatego jedy-
nie definicja dana wzorem (12) bedzie w dalszym ciagu uwazana za obo-
wigzujaca i nie bedzie podlegata dyskusji, natomiast konstrukcja odwzo-
rowania C bedzie tak wybierana, aby decyzje podejmowane na podstawie
odwzorowania F zapewnialy minimalizacje funkcjonatu Q(A4, A).

Przed ostatecznym zamknigciem tego tematu warto jeszcze wspomniec
o podejsciu do zadania podejmowania decyzji przy rozpoznawaniu etapo-
wym. Jak wspomniano, odwzorowania B oraz C maja wersje B® i C°,
pozwalajace na probe podjecia decyzji w warunkach braku wartosci nie-
ktorych cech z; € z, w wyniku czego z € 2%, a nie po prostu z € X.
Domknieciem tych odwzorowan jest F¢ zdefiniowane jako

Fe:RY < Tu{i,,i.},

gdzie nowy symbol i, oznacza decyzj¢: brak moziiwosci rozpoznania, nalezy
zmierzyc kolejne cechy i ponowicé probe rozpoznawania. Decyzja i, w wa-
runkach, kiedy pomierzono juz wszystkie pozostajace do dyspozycji cech,
staje si¢ rownowazna decyzji i,, lecz ta ostatnia moze by¢ takze podjeta
w sposob kategoryczny jeszcze przed pomierzeniem wszystkich cech z; € z.

2.7. Cigg uczacy

Tworca algorytmu A dysponuje zazwyczaj jedynie wiedza na temat ciggu
uczacego U/, nie ma natomiast dostepu do informac)i charakteryzujacych
w calosci odwzorowanie A. W zwiazku z tym dalsze rozwazania na temat
konstrukcj funkcji przynaleznosci tworzacych odwzorowanie C sa prowa-
dzone w ten sposéb, aby bazowaly na wykorzystaniu ciagu uczacego U.
Ciag ten moze by¢ wykorzystywany automatycznie, jak w metodach opi-
sanych w rozdziatach 4, 5, 6 1 7, moze wymagac oddzielnego opracowania
(na przyklad statystycznego - rozdz. 8), ewentualnie moze by¢ generowany
przez zalozone reguty (rozdz. 9, 10, 11 i 12). W kazdym z wymienionych
przypadkow ciag U/ mozna zdefiniowac jako zbidr par

U={(*i), k=1.2...,N}, (16)
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gdzie
zF = B(d*)Ad* e D (17)

oraz
i* € I A iF = A(d¥). (18)

Elementy ze zbioru U bedziemy nazywac przykfadami. Jak wynika z
prztoczonych zapiséw, kazdy przykiad sklada sie z pelnej charakterystyki
(kompletnego wektora cech zF) pewnego obiektu d* oraz z informacji na
temat numeru klasy i*, do ktdrej obiekt ten powinien by¢ zaliczony.

Dla wygody dalszych rozwazar zbiér U mozna zdekomponowaé na
L podzbioréw U* (i = 1,2,...,L) w ten sposéb, aby w i-tym podzbio-
rze znajdowaly sie wylacznie obiekty nalezace do i-tej klasy

v=|Jv, (19)

ief
Ut = {z'*}, k=12,...,N, (20)
Vier[z'* € U' = (2*,#*) e UAg* = 2" Ai* =] (21)

Wybdr elementéw d* nalezacych do ciagu uczacego U powinien zapew-
niac jego reprezentatywnosé. W praktyce ciag ten zazwyczaj stanowi probke
losowo pobrana ze zbioru D, przeto jego reprezentatywnos¢ moze by¢ dys-
kusyjna. Jedng z metod polepszania reprezentatywnosci ciggu uczacego
jest jego wydluzanie (zwiekszanie V).



3. KLASYFIKACJA METOD ROZPOZNAWANIA(Y)

3.1. Potrzeba klasyfikacji metod rozpoznawania

obrazdw

Obfitosé literatury z zakresu rozpoznawania obrazéw(?) powoduje, ze liczba
réznych metod rozpoznawania siega setek. W dodatku niemal wszystkie
metody wprowadzane sa i omawiane przez swoich autoréw w oderwaniu
od pozostalych, opisywanych przez innych badaczy. W tej sytuacji, podej-
mujac probe zbiorczego opisania réznych metod w jednym podreczniku
trzeba (obok uzgodnien notacji matematycznej i terminologii) dokona¢
proby usystematyzowania zbioru rozwazanych metod. Punktem wyjscia
do takiej systematyzacji moze by¢ proba klasyfikacji opisywanych w lite-
raturze metod. Klasyfikacji takiej nie dokonat zaden z autoréw znanych
monografii czy zbiorczych opracowan, co powoduje, ze przytoczona préba
stanowi prezentacj¢ subiektywnego punktu widzenia 1 moze by¢ przedmio-
tem krytyki [57).

(*) Rozdziat ten moze byé pominiety przy pierwszym czytaniu.

(?) Nosciowe oszacowanie tej literatury jest doé¢ trudne, jednak pewne jest, ze s3 to
tysiace. Same tylko bibliografie podane w monografiach [11], [12] lub [13] zawieraja
lacznie okolo 1.5 tysigca prac, a mozna twierdzic, z¢ nie s to bibliografie kom-
pletne. W dodatku stale pojawiaja si¢ nowe prace, dotyczace tej dziedziny. Wyda-
wane s nawet cale periodyki, poswigcone tylko tej problematyce (Pattern Recogni-
tion, Computer Vision czy slynne PAMI - IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence), a w wielu innych pismach naukowych stale publikuje si¢
coraz to nowe artykuty poswigcone rozpoznawaniu {w Polsce: Archiwum Automa-
tyki i Telemechaniki, Podstawy Sterowania, Postepy Cybernetyki, Elektrotechnika
i wiele innych).
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3.2. Zasada podzialtu i podstawa klasyfikacji
metod rozpoznawania

Podziatu metod rozpoznawania dokonamy na podstawie klasyfikacji trzech
wprowadzonych odwzorowan: B, C oraz F, skladajacych sie na rozpozna-
wanie A. Do pelnego scharakteryzowania rozwazanej metody rozpoznawa-
nia wystarczy¢ moze podanie wyroznikow tych odwzorowan, wybranych
wedlug pewnego ustalonego kodu. Proponowana tu forma kodu ma po-
stad:

gdzie u, v oraz 1 sa pewnymi wyrdéznionymi identyfikatorami, wskazu-
jacymi jednoznacznie na rodzaj uzywanej reguly podejmowania decyzji,
funkcji przynaleznosci i funkeji recepcji. Dla prostoty 1 mnemonicznosci
powstajacych w ten sposéb charakterystyk rozwazanych metod rozpozna-
wania A bedziemy dazyli do tego, aby identyfikatory s, v lub 5 stanowily
jednoliterowe skroty odpowiednich stéw, opisujacych atrybuty poszczegol-
nych etapdw procesu rozpoznawania (rys. 3.1).

Kategorie wprowadzone dla odwzorowan F', C'1 B nie s3 wzajemnie
wykluczajace ani nie sa roztaczne, zatem przy opisie konkretnej metody
rozpoznawania moze okazac sie potrzebne wprowadzenie kilku identyfika-
toréw u, v lub

FV:”:"JCVH»': Bﬂl.ﬂ?ﬂ:ﬂr

Taki zapis dla wiekszosci zadan rozpoznawania pozwala okresli¢ uzy-
wane metody. W celu zapewnienia jednoznacznosci unika¢ nalezy powta-
rzania sie tych samych identyfikatorow ., v lub 5, denotujacych rézne kate-
gorie dla tego samego odwzorowania(®) rozwazanej metody rozpoznawania.
Bedzie to niekiedy wymagato zaakceptowania pewnych nowych konwencji

(*) Unikaé bedziemy wige powtarzajacych si¢ symboli n przypisanych réznym kate-
goriom F' (regut podejmowania decyzji), wyeliminujemy powtarzajace si¢ symbole
v odpowiadajace kategoriom C (funkcji przynaleznosci) i zabezpieczymy si¢ przed
powtdrzeniami w zakresie symboli . Natomiast za dopuszczalne uwazac bedziemy
takie same symbole przyjmowane dla — przyktadowo — v i n, chociaz oczywiscie ozna-
czaé one beda zupehnie rézne rzeczy (v odpowiada rodzajowi funkcji przynaleznosci,
a 1 regule podejmowania decyzji). Jednak sama forma zapisu identyfikatoréw jako
indeksdéw symboli F', C i B zapobiega w tym przypadku niejednoznacznosci, a wy-
szukiwanie réznigcych sie symboli dla wszystkich mozliwych elementéw klasyfikacji
okazalo sie zbyt ucigzliwe.



elementy procesu

rozpoznawania
'
! Y
lmCtOd}' ) funkcje
Ofpettmonieto® @it O
ecyzji

ye

¥s

y

metody _)@
recepcji

v 9 ,}u’@

gotowa
- struktu- . .
caloséciowe | funkcja uczenie
TR0 rzynaleznosdci

'
lingwi-
styczne

>
~(

?

@.‘_
@‘-v?

relacyjne

Vo vo ¥

Rys. 3.1. Graf wspotzaleznosci migedzy kryteriami klasyfikacji

~

Shbet

e

eluemeuzodzol pojaw eheyylsey ¢



3.2. Zasada podziatu 1 podstawa klasyfikacji metod rozpoznawania 35

w zakresie terminologii, bowiem tradycyjne terminy w wielu przypadkach
zaczynajg sie od identycznych liter, a bedziemy unikali stosowania skrotow
czysto umownych. W przypadku uzywania metod hybrydowych, to znaczy
rozwigzywania jednego zadania przy uzyciu kilku metod, stosowac mozna
zapis (wzorowany na klasyfikacji UKD) wykorzystujacy dwukropek jako
separator alternatywnych charakterystyk, na przyktad

Forvy  FuyCoy i Cuy 2 By, 2 Byt By,

Jak wspomniano, identyfikatory g, v i 5 maja charakter umowny i mu-
sza by¢ wybierane z pewnej listy, ktora sprébujemy wstepnie zapropono-
wac, ale traktowac ja trzeba oczywiscie jako otwarta, zaréwno z powodu
ograniczonego zakresu i niekompletnosci prezentowanych w ksiazce algo-
rytmow i metod, jak ze wzgledu na powstajace wcigz nowe techniki rozpo-
znawania.

3.3. Klasyfikacja metod podejmowania decyzji

Zaczniemy od kryteridéw klasyfikacji najbérdziej ogolnej, zwiazanej z meto-
dami podejmowania decyzji F, a w istocie — z samg podstawowa, ,filozofig”
rozwazanych metod rozpoznawania. Mozliwosci jest tu bardzo wiele, jed-
nak nie wdajac si¢ w niuanse mozemy generalnie wydzieli¢ podejscie ca-
tosciowe oraz strukturalne. Odpowiednie identyfikatory moga by¢ przyjete
w postaci

n=c dla metod calosciowych,
n=s dla metod strukturalnych.

W obrebie tych generalnych klas mozna wydzieli¢ pewne wazne pod-
klasy, wskazywane — w razie potrzeby — poprzez uzupelnienie identyfikatora
¢ lub s dodatkowymi symbolami. Metody catosciowe (n = ¢) mozna dalej
réznicowaé na dostarczajace jednoznacznych rozwiazan (F : RY — I) oraz
takie, ktére moga odmawiaé¢ odpowiedzi (F : R* — T'U {i,}), albo nawet
dawaé rozpoznania wieloznaczne (F : RY — 27). Odpowiednie symbole
mozna zaproponowaé¢ w postaci

n =73 dla metod jednoznacznych,

n=o0 dla metod przewidujacych odmowe rozpoznania,

n=w dla metod rozpoznan wielowariantowych.
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Mozliwe jest takze wprowadzenie dalszych podziatéw 1 dalszych identy-
fikatoréw. Metody calosciowe (n = ¢) na ogdt preferuja technikg rozpozna-
wania polegajaca na jednorazowym podejmowaniu decyzji. Istnieje jednak
podgrupa tych metod (n = c), ktdrej charakterystyczna cecha jest mozli-

"wos¢ podejmowania decyzji na podstawie znajomosci tylko niektdrych cech
tworzacych przestrzen X. Metody te nazwiemy efapowymi i oznaczymy
identyfikatorem 5 = e, zas typowe metody, w ktorych decyzje podejmuje
si¢ na podstawie znajomosci wszystkich cech oznacza¢ bedziemy identyfi-
katorem n = t (od okreslenia totalne(*)). Mamy wigc

n =e dla metod rozpoznawania etapowego(®),

n =t dlarozpoznawania caloéciowego (totalnego).

Identyfikator n =t mozna pomijac, poniewaz cz¢stos¢ wystepowania wila-
$nie tej sytuacji sktania do uznania tego identyfikatora za standard nie
wymagajacy jawne]j deklaracji(®).

W klasie metod strukturalnych (n = s) wazng podklas¢ stanowia me-
tody bazujace na podejsciu lingwistycznym(”), ktdre przeciwstawia sie in-
nym metodom strukturalnym (na przykiad relacyjnym). Tak wiec wpro-
wadzajac identyfikatory rozszerzajace klasyfikacje n = s mozemy zapropo-
nowac od razu na wstepie dwa uzupeinienia:

n =1 dla metod lingwistycznych,

n=r dla metod relacyjnych.

Oczywiscie nalezy oczekiwaé, ze zachodzacy obecnie intensywny rozwdj
metod strukturalnych w niedlugim czasie liste te znacznie wydiuzy. Me-
tody ligwistyczne (n = I), w ktorych rozpoznawanie obrazow jest trakto-
wane jako problem badania struktury rozpoznawanych obiektéw metodami
bazujacymi na gramatykach formalnych, moga byé przedmiotem dalszych
podziatéw ze wzgledu na rozmaity charakter uzywanych gramatyk. Ogra-
niczajac rogzwazania do zagadnien rozpoznawania obrazow w wezszym tego
stowa znaczeniu (to znaczy koncentrujac si¢ na strukturalnej analizie dwu-
1 tréjwymiarowych ztozonych scen), mozemy zaproponowac wykorzystanie

(*) Bardziej naturalna nazwa ,metody calosciowe" nie moze by¢ uzyta ze wzgl¢du na
jednoznaczno$d identyfikatorow.

(°) Czesciej stosowana nazwa ,metody sekwencyjne” nie moze byé uzyta ze wzgledu
na jednoznacznosé identyfikatoréw.

(*) Na podobnej zasadzie funkcjonuje tzw. default w informatyce.

(") W literaturze metody te znane sa takze pod nazwa metod syntaktycznych.
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gramatyk faricuchowych (ciagowych), drzewowych lub grafowych. Pozwala
to na wprowadzenie kolejnych trzech identyfikatoréow:

n=1 dla metod gramatyk lancuchowych,

n=d dla metod gramatyk drzewowych,

n=g¢ dla metod gramatyk grafowych.

Specyficznym podejsciem strukturalnego (lingwistycznego) typu jest
stosowana w zadaniach rozpoznawania mowy metoda oparta na zasadzie
programowania dynamicznego. Blizsze szczegéty na temat te) metody po-
dano w zakonczeniu czesei szczegolowej ksiazki. Jako alternatywe dla me-
tod programowania dynamicznego w zadaniach rozpoznawania mowy moz-
na rekomendowa¢ metody oparte na analizie kontekstu rozpoznawanej cze-
sci zdania z wykorzystaniem sensu calej wypowiedzi. Poniewaz automaty-
zacja analizy znaczeniowej jezyka naturalnego jest chwilowo kwestia do§é
odlegtej przysztosci, przeto odpowiednie metody nazwiemy guasi-semanty-
cznymt 1 mozemy bez wickszego ryzyka przewidzieé, ze beda si¢ one roz-
wijac i zyskiwacd na znaczeniu, co zapewne spowoduje koniecznosé zastoso-
wania w przysztosci bardziej precyzyjnych kwalifikacji. Na teraz wystarczy
Jednak wprowadzi¢ identyfikatory n = p oraz n = ¢ dla tej kategorii metod

n=p dla metod programowania dynamicznego,

n=¢ dla metod quasi-semantycznych.

Metody bazujace na podejsciu lingwistycznym (7 = [) sg aktualnie tak
silnie rozwijane, a jednoczesnie charakteryzuja sie tak duza liczba cech spe-
cyficznych, odmiennych od pozostatych metod rozpoznawania, ze powinny
by¢ rozpatrywane oddzielnie od wszystkich innych metod strukturalnych
(n = s) i catosciowych (g = ¢) - co znajduje odbicie w dalszej tresci ksiazki.

Tradycyjnie w literaturze dotyczacej rozpoznawania obrazéw zamie-
szcza si¢ takze opisy metod stuzacych do realizacji odwzorowania odwrot-
nego do rozpoznawania, a mianowicie automatycznego grupowania obiek-
tow w klasy. Metody te nie sa (jak juz wzmiankowano) omawiane w tej
ksiazce, jednak uwzgledniajac fakt, ze podstawowa odmiennosé metod gru-
pujacych polega na odmiennym charakterze podejmowanych przez te me-
tody decyzji, celowe wydaje si¢ wspomnienie o nich w ramach klasyfika-
cji przy okazji atrybutéw nadawanych charakterystyce odwzorowania F'.
Wzmiankowane metody sa rozmaicie nazywane w literaturze: klasterin-
giem (lub klasteryzacja ~ od angielskiego terminu cluster analysts), ucze-
niem bez nauczyciela (lub samouczeniem), taksonomia itp. W ksiazce przy-
Jeto generalnie nazwe metod grupujgcych, jednak dla jednoznacznosci iden-
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tyfikatora warto okresli¢ te metody jako klasyfikcje nadajac im identyfika-
tor n = k, w odréznieniu od metod typowego rozpoznawania, ktére mozna
okresli¢ jako identyfikacje i zwiazac z identyfikatorem(®)

n =1 dla klasycznego rozpoznawania (identyfikacji),

n =k dla metod klasyfikacji (klasteryzacji).

3.4. Podzial funkcji przynaleznosci

Najwiece] ciekawych mozliwosci podzialu i klasyfikacji rozwazanych metod
rozpoznawania wynika ze sposobu realizacji odwzorowania C, rozpatrywa-
nego przy zalozeniu, ze odwzorowanie F jest zadane w jeden z omdwionych
sposobdw. W omawianym systemie klasyfikacji, stosowne identyfikatory v,
wynikajace z sugerowanych podzialéw klasyfikacyjnych, przypisywane sa
symbolowi C w kazdym konkretnym zapisie wprowadzonego umownego

kodu.

Gléwna charakterystyka, jaka mozna wprowadzi¢ dla opisania stopnia
ztozonosci odwzorowania C, wiaze sie z liczbg rozpoznawanych klas L.
Jest oczywiste, ze inny jest stopienn komplikacji dla zadania dychotomiza-
cji (L = 2), inny zas dla zadania rozpoznawania jednej z kilkudziesi¢ciu
klas. Dlatego na poczatku charakterystyki zadanej identyfikatorami v dla
odwzorowania C podaje si¢ liczb¢ L okreslajaca moc zbioru /

v =#I liczba rozpoznawanych klas.

Odpowiedni zapis ma postaé C, dla zadania rozdzialu dwdch klas i Cyp dla
rozpoznawania jednego z okolo czterdziestu zwyczajowo wyrdznanianych
fonemow (glosek) jezyka polskiego.

Podstawowy podziat, jaki mozna wprowadzié¢ dla funkeji przynaleznosci
dotyczy sposobu tworzenia tych funkcji, a to sprowadza sie do zagadnienia
obecnosci lub braku w rozwazanej metodzie elementu uczenta. Jako pierw-
szy wprowadzimy wiec identyfikator ¥ = u wyrdzniajacy te metody, ktdre
przy budowie funkcji przynaleznosci uwzgledniaja proces uczenia. Przeciw-
stawimy je metodom z gotowg funkcja przynaleznosci, w ktorych proces
uczenia zastapiony jest pewnym apriorycznym rozumowaniem tworcy me-
tody. Czasem zreszta rozumowanie to zredukowane bywa do kilku pomy-
slow czysto heurystycznej natury, co szczegdlnie czesto ma miejsce w meto-

(®) Oczywiscie takze i ten identyfikator mozna pomijaé jako defaull.



3.4. Podziat funkcji przynaleznosci 39

dach rozpoznawania przeznaczonych do konkretnych zastosowan (na przy-
ktad rozpoznawanie liter(®))

v =1u dla metod z uczeniem,

v =g dla metod z gotowa funkcja przynaleznosci,

v = h dla metod heurystycznych.

Metody nie zawierajace elementu uczenia sa w ksigzce traktowane w
sposéb skrétowy, zas ich dalsza klasyfikacja (zwiazana z wprowadzaniem
nowych identyfikatoréw) musi by¢ odlozona do momentu bardziej istotnego
rozwiniecia i usystematyzowania tych metod, ktdre obecnie sluza raczej do
zaspokajania doraznych potrzeb praktyki, a nie rozwojowi ogdlnej teoril.
W dalszych rozdziatach ksiazki metody nie zawierajace pierwiastka uczenia
nie sg praktycznie omawiane.

Stosowane niekiedy w literaturze dalsze podzialy metod zawierajacych
uczenie, na przyktad wyrdzniajace uczenie z nauczycielem 1 uczenie bez na-
uczyciela lub uczentie parametryczne 1 uczenie nieparametryczne — uwzgled-
niono w postaci odmiennego zaklasyfikowania w zakresie innych identyfi-
katoréw (na przyktad uczenie bez nauczyciela identyfikowane jest przez
n = k, a uczenie parametryczne — za pomoca ¥ = p).

Inna, réwnie ogdlna klasyfikacja wykorzystujaca odwzorowanie C po-
zwala wydzieli¢ metody, w ktorych funkcje przynaleznosci budowane sg od
razu dla wszystkich elementdw ciagu uczacego, albo sa budowane w ten
sposéb, aby mogly by¢ obliczane na podstawie niektérych tylko skfado-
wych.

Funkcje przynaleznosci majace wiasnos¢ denotowana jako v = s moga
by¢ wykorzystywane przy etapowych metodach podejmowania decyzji (p =
e), chociaz nie jest to konieczne, gdyz sensowne moze by¢ wykorzystanie
funkcji tej klasy przy prébach podejmowania decyzji jednorazowych (n = )
- na przyklad w sytuacjach kiedy cz¢$é cech tworzacych wektor z jest cal-
kowicie nieosiagalna — bez mozliwosci uzupetnienia brakujacych danych (na

(?) Technika automatycznego odczytywania tekstéw drukowanych (a niekiedy nawet
starannych rekopiséw) ma ogromne znaczenie praktyczne (wprowadzanie tresci réz-
nych dokumentdw do systemdéw komputerowych, automatyczne odczytywanie ad-
reséw przesyltek itp.). z tego powodu buduje sie i sprzedaje na wiecie bardzo wiele
urzadzen okreslanych jako skanery (od angielskiego scaner) lub nazywanych krétko
OCR (optical character reader). Urzadzenia te z reguly oparte sa na pomystowych
wsztuczkach” i niewiele maja wspdlnego z teorig rozpoznawania obrazdw.



40 3. Klasyfikacja metod rozpoznawania

przyktad rozpoznawanie odcisku palca, ktory zdjeto z przedmiotu zbrodni
w postaci drobnego fragmentu rysunku lini daktyloskopijnych).

Dalsze elementy klasyfikacji 1 dalsze identyfikatory v uzyskamy rozwa-
zajac blizej sama metode konstruowania funkecji przynaleznosci. W naj-
prostszym ujeciu podejscie do konstrukcji odwzorowania C' moze bazowaé
na rozwazaniach natury geometrycznej, prowadzonych w przestrzeni X
i opartych na takich pojeciach, jak sgsiedztwo lub odiegtosé. Odpowiednia
grupe metod nazwiemy generalnie metodami minimalnoodiegtosciowyma
1 zwigzemy z identyfikatorem v = m

v = m metoda minimalnoodleglosciowa.

W obrebie metod minimalnoodlegloéciowych wyréznié mozna dwie ka-
tegorie: wiekszos¢ tych metod wykorzystuje ciag uczacy w catosci, bez
Jakiegokolwiek glebszego przetwarzania. Czes¢ metod proponuje jednak
przetworzenie ciagu uczacego, niekiedy nawet bardzo wyrafinowane, do po-
staci odpowiednio definiowanych wzorcdw. Wprowadzimy wiec dodatkowe
identyfikatory v = w oraz v = c:

v =c¢ metoda wykorzystuje caly ciag uczacy,

v = w metoda wykorzystuje wzorce.

W innych metodach mozna konstruowac¢ odwzorowanie C na podsta-
wie metod zblizonych do metod aproksymacji funkeji. Odpowiednig grupe
metod nazwiemy metodami aproksymacyjnymi. Wprowadzimy tu identy-
fikator v = a

v = a metoda aproksymacyjna.

Metod aproksymacyjnych jest wiele 1 mozna je dzieli¢ wedlug réinych
kryteriéow. W literaturze funkcjonuja rozmaite nazwy (na przykiad ,me-
toda funkeji potencjalnych”), ktore dziela te metody raczej ze wzgledu na
to, kto je opracowat, a nie jakie majq wiasciwosci. Z punktu widzenia cha-
rakterystyki samych metod mozna dokonaé bardziej ogdlnych podzialéw,
na przyktad celowe jest wydzielenie - jako specyficznej podklasy — zbioru
metod, w ktdrych funkcje C* sq liniowe, oraz zbioru (obszerniejszego, ale
mniej uzytecznego praktycznie) metod, w ktérych funkcje C* moga by¢
dowolne:

v =1 metoda funkeji liniowych,

v =d metoda wykorzystujaca dowolne funkcje.

Pozostale podklasy metod aproksymacyjnych moga by¢ wprowadzane
w miar¢ potrzeby, jednak ze wzgledu na obfitoéé¢ réznorodnych propozycji
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spotykanych w literaturze trzeba tu zachowac umiar 1 wprowadzaé dalsze
symbole klasyfikacyjne jedynie wtedy, gdy rzeczywiscie sa one potrzebne
(poniewaz wydzielaja klasy istotnie nowe) z punktu widzenia istoty metody
rozpoznawania.

Funkcje przynaleznosci budujace odwzorowanie C mozna takze otrzy-
maé w wyniku rozwazan prowadzonych na gruncie rachunku prawdopodo-
bieristwa. Odpowiednia grupe metod nazwiemy metodami probabilistycz-
nymi, wprowadzajac kolejny identyfikator:

v = p metoda probabilistyczna.

W metodach tej grupy takze mozliwa jest dalsza klasyfikacja, przyjmu-
jaca za podstawe rozmaite kryteria. Za najwazniejszy uznaé mozna podzial
wynikajacy z zalozen dotyczacych charakteru wchodzacych w rachube roz-
kladéw prawdopodobieristwa. Mozliwe sa dwie sytuacje: albo zaktadamy,
ze rozklad jest znany, albo nie:

v = z znany rozklad prawdopodobienstwa,

v =n nieznany rozktad prawdopodobienstwa.

Sytuacja, kiedy rozklad jest znany jest na ogét latwiejsza, gdyz zadanie
uczenia (jesli si¢ takie wprowadza) polega w tym przypadku na estymacji
parametréw(1%) tego rozktadu. Przy braku sensownych zalozen odnognie
charakteru rozktadu zadanie rozpoznawania staje si¢ trudniejsze, a uczenie
jest bardziej pracochtonne. Jednak w takim przypadku unika si¢ przynaj-
mniej czesci klopotéw wywotywanych mato trafnymi zatozeniami odnosza-
cymi sie do charakteru rozkiadu.

3.5. Podzial metod recepcji

Klasyfikacja oparta na odwzorowaniu B jest najmniej wdzigczna, ponie-
waz recepcja jest zawsze silnie uzalezniona od wlasciwosci rozpoznawanych
obiektéw d € D, a wiec od uwarunkowan slabo zaleznych od wtasciwosci
budowanej metody rozpoznawania, a zasadniczo zaleznych od fizyczne)j na-
tury rozwazanego obszaru zastosowan. Jednak kilka przynajmniej propo-
zycji wartosci identyfikatoréw g mozna wstepnie zaproponowac, wyrazajac
nadzieje, ze postep badan nad systematyzacja metod rozpoznawania przy-
niesie takze i w tym zakresie bardziej konstruktywne rozwiazania.

(%) Na przyklad srednich i wariancji.



42 3. Klasyfikacja metod rozpoznawania

Podobnie jak w odniesieniu do identyfikatoréow v, zastosujemy na po-
czatku charakterystyke okreslajaca rozmiar zadania rozpoznawania. Wy-
roznikiem bedzie wiec rozmiar przestrzeni cech n:

u =n liczba okreslajaca wymiar przestrzeni cech.

Podstawowy podzial metod recepcji B moze by¢ dokonany w zaleznosci
od tego, jakiego rodzaju cechy z; € r sa w niej wyrézniane. Mozliwe jest
w szczegolnosci wyrdznienie odwzorowan dostarczajacych cech tlosciowych
(mozliwych do rozwazania dalej jako konkretne liczby), cech jakosciowych
(mozliwych do wyrazenia za pomoca koddw ustalajacych wartosci cech
w skali porzadkowej, co pozwala na prowadzenie poréwnan typu wigkszy
1 mniejszy, ale bez wartosciowania), cech opisowych (pozwalajacych na roz-
réznianie pewnych sytuacji i na wykrywanie identycznosci pewnych cech,
lecz nie pozwalajacych na ich wzajemne porownywanie w jakiejkolwiek skali
odniesienn wzglednych), wreszcie cech binarnych (ktére mozna tylko rozpa-
trywaé w kategoriach obecnosci lub braku pewnych wiasciwosci). Mozliwe
jest wigc wprowadzenie identyfikatorow:

# =1 dla metod dostarczajacych cech ilosciowych,

p =7 dla metod dostarczajacych cech jakosciowych,

pu = o dla metod dostarczajacych cech opisowych,

# =b dla metod dostarczajacych cech binarnych.

Wymienione identyfikatory naleza do tych, ktore szczegdlnie czesto mu-
sza by¢ uzywane w formie alternatywnych charakterystyk, poniewaz w
wielu zastosowaniach podejmujac decyzje¢ trzeba opierac si¢ na cechach
nalezacych - w mysl podane) klasyfikacji — do roznych klas. Na prazy-
ktad w elementarnym przyktadzie diagnostyki medycznej braé¢ mozna pod
uwage temperaturg (¢ = 1), ogdlny stan pacjenta (w skali dobry, 21y, bar-
dzo zty, fatalny itp.)(p = ), Jego plec (u = o) oraz wystgpowanie lub brak
wymiotow (u = b).

Jak wspomniano na wstepie, cechy, na podstawie ktdrych dokonuje sie
rozpoznawania moga by¢ rozwazane wprost, albo moga by¢ poddawane
pewnej transformacji. Obecnos¢ tej transformac)i sygnalizowac bedziemy
identyfikatorem

p =1t metoda wykorzystujaca transformacje cech.

Dalsze klasyfikacje musza by¢ wprowadzane sukcesywnie, wedlug po-
trzeb konkretnego uzytkownika.



4. METODY MINIMALNOODLEGLOSCIOWE

4.1. Wprowadzenie

W metodach minimalnoodleglosciowych odwzorowanie C wiaze si¢ z poje-
ciem odlegtosci w przestrzeni X, ktéra w tym celu musi byé wyposazona
w odpowiednia metryke. Dyskusja doktadnego sposobu zdefiniowania tej
metryki, zapisywanej w sposéb ogdlny jako odwzorowanie:

p:XxX—R, (22)

jest przeniesiona do Dodatku 1, gdyz omawianie je) w tym miejscu za-
jelo by zbyt wiele miejsca. Ogdlnie znane przestanki matematyczne daja
tu duza swobode, poniewaz metryka p moze byé dowolne odwzorowanie
postaci (22), speiniajace dla wszystkich wektoréw z* € X (¢ =1,2,...)
nastepujace (dodé oczywiste) zalozenia:

p(z”,2") =0z =2",

plz’,2") = p(g”, "),

oz",2") < p(z*,2") + p(2", 2" ).

Warto podkreslic¢, ze takich odwzorowan, spetniajacych podane postu-
laty, jest potencjalnie nieskonczenie wiele, a zatem tworca metody rozpo-
znawania ma w tym zakresie wiele swobody. By¢ moze nawet nieco zbyt
wiele, gdyz problem wyboru wtasciwej metryki mozna rozwiazac¢ w zasa-
dzie jedynie na drodze empirycznej, metoda prob 1 bigddw, albo podejmujac
odpowiednig decyzje calkowicie arbitralnie. Réwnoczesnie trzeba podkre-
$li¢, ze przy praktycznym stosowaniu metod minimalnoodoleglosciowych
jest to problem kluczowy, majacy zasadniczy wplyw na uzyskiwane efekty.
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Przyklad. W badaniach nad rozpoznawaniem mowy polskiej [58] prowadzo-
nych w latach 1970-1990 w Zakladzie Biocybernetyki AGH, przyjmowano jako
skladowe z, przestrzeni cech X amplitudy sygnatu diwigkowego w 96 pasamach
widma o czg¢stotliwosciach f, = 125) +62,5Hz (; = 1,2, ...,96). W przestrzeni
tej zdefiniowano 9 roznych metryk(’), a nastgpnie podejmowano préby rozpo-
znawania okreslonych fonemow (na przyktad samoglosek) przy uzyciu opisanych
dale) metod z wykorzystaniem tych metryk. Okazalo sig, ze na tym samym kom-
puterze i dla tych samych wypowiedzi (traktowanych jako testy) procent po-
prawnych rozpoznan i czas rozpoznawania przedstawia si¢ w sposéb pokazany
w tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Zaleznoé¢ dokladnosci i czasu rozpoznawania od zastosowane)

metryki
Metryka Procent poprawnych Czas
rozpoznan rozpoznawania, ms
Euklidesowa 0,933 1,00
Hamminga 0,967 0,64
Czebyszewa 0,933 0,84
Camberra 0,933 0,96
Minkowskiego (0,1) 0,767 3,05
Minkowskiego (10) 0,933 2,03
Pearsona 0,900 1,03
Mahalanobisa (1) 0,833 1,30
Mahalanobisa (2) 0,833 1,30

Jak wynika z tego przyktadu, od trafnego wyboru metryki zaleze¢ moze
zarowno efekt rozpoznawania, jak i jego pracochlonnos¢ - wyrazajaca sie
mniejszymi lub wiekszymi wymaganiami co do mocy obliczeniowe] ma-
szyny rozpoznajacej. Rozwiniecie tego tematu takze znajduje si¢ w Do-
datku 1.

4020 MetOda JVN

Zasada wszystkich omawianych tu metod (rys. 4.1) zwanych minimalno-
odleglosciowymi polega na nastgpujgcym prostym rozumowaniu: Wybrad

(*) Niektére z tych metryk przytoczono w Dodatku 1.
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Jako rozpoznanie i € I t¢ klase, do ktdrej nalezy obiekt z*'* € U najblizszy
(w mysl przyjete) metryki p) rozpoznawanemu obiektowi d (a dokladnie]
reprezentujacemu go wektorowi z). W najczystsze) postaci algorytm ten
realizuje nastepujaca metoda.

FY | 00 000
0Q 0000
0090070
000
(o)
X o XX X
xxxzﬁf
xxﬁ(xx
A A X X xx
% X b4
A X X x x
A A A x X x
A A A xx X X
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A A
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>
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Rys. 4.1. Metody minimalnoodleglosciowe sa oparte na przestankach zwigzanych
z geometrig przestrzeni cech. Jesh punkty, odpowiadajace obiektom roznych klas
(na rysunku oznaczone jako trdjkaty, kotka i krzyzyki) grupuja si¢ w formie
wyraznych skupisk, to wéwczas mozliwe | celowe jest posluzenie si¢ pojeciem
odleglosci przy podejmowaniu decyzji

Przyjmujac, ze w przestrzeni X zdefiniowano pewnga metryke, mozemy
odwzorowanie C zapisa¢ w postaci:

: 1
3 = ——— 1 =1,2,.... L. 23
C@O=mFh e (23)

Element z* zgodnie z przyjetymi oznaczeniami (poréwnaj: wzdr (20))
nalezy do podzbioru U', a mala stalta dodatnia ¢ wprowadzono w celu za-
pewnienia warunku C'(z) < oo, gdyz teoretycznie mozliwe jest uzyskanie
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pokrycia punktow '
Pz, 2*) = 0.

W podstawowym wariancie, nazywanym algorytmem NN (od angiel-
skich stéw: nearest neighbour - najblizszy sqsiad), wybdr elementu z*'* we
wzorze (23) jest dokonywany zgodnie z regula (rys. 4.2)

p(z,z") = min (z,2"). (24)
0000
ok o 0 o 00
o) 0 9,80 0°
0000 o ©0O
00000 00%)8
o)
X v X X X
X
X x x*x*x
X X X
X X X X
x X X X
A A X xxxx
X X
A A »*
X X X
A A A/ X X
A A A x X
A A A
A A
A
=
z,

Rys. 4.2. Regula podejmowania decyzji w przypadku algorytmu N N zaklada, ze
nieznany obiekt (oznaczony gwiadka) zostanie zaklasyfikowany do tego obrazu,
do ktérego nalezy obiekt ciagu uczacego, polozony najblizej w przestrzeni cech
(na rysunku - trojkat)

Przyklad. Metoda NN jest chetnie stosowana w automatyzacji diagnostyki
medycznej, gdyz jest prosta pojeciowo i odpowiada intuicyjnie akceptowalnej
zasadzie wskazywania - jako przypuszczalnej diagnozy - tej choroby, na ktora
cierpial pacjent majacy najbardziej podobne objawy do aktualnie badanego.
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Algorytm tej metody opiszemy, stosujac powszechnie przyjmowana w li-
teraturze informatycznej notacje pascalopodobng. Notacja ta zaklada pod-
porzadkowanie zapisu reguiom zblizonym do obowiazujacych w jezyku Pas-
cal, jednak zapis nie jest w Scistym sensie programem w Pascalu, ponie-
waz wiele malo istotnych a uciazliwych szczegolow algorytmu zastepuje
si¢ sfownymi omowieniami. Przy prezentacji tego algorytmu przyjmuje sie
nastepujace zatozenia: zdefiniowane sa nastepujace tablice i zmienne oraz
funkcje (w nawiasach podano oznaczenia uzywane we wzorach):

numclass - liczba rozpoznawanych klas (L),
dim - wymiar przestrzeni cech (n),

num - liczba obiektéw ciagu uczacego (N),
sampl[l..num|[1..dim + 1] - ciag uczacy (U),
rec - identyfikator rozpoznanego obrazu (i),
obj[1..dim] - rozpoznawany obiekt (z).

dist(sampl [k], obj) - funkcja podajaca odlegloéé (p) miedzy k-tym
elementem ciagu uczacego a rozpoznawanym obiektemn

procedure NNrec (obj, var rec);
begin
rec := 0; min := MaxReal;
for k := 1 to num do
if dist(sampl(k], obj) < min then
begin
min := dist(sampl[k], obj);
rec := sampl[k] [dim + 1];
end
end

4.3. Metoda oaNN

Czysta metoda NN (tak, jak ja przedstawiono) ma liczne wady. Jedna
z nich jest jej duza wrazliwoéé na bledy ciagu uczacego U (rys. 4.3). Istot-
nie, jesli blednie okreslona zostanie przynaleznoéé i* chociaz jednego ele-
mentu z¥ ciagu uczacego U, to wéwczas cale jego otoczenie bedzie blednie
klasyfikowane.
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"""" X x x -
X X X -
; X X X X xxx
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Rys. 4.3. Jesli polozenie (a) lub sklasyfikowanie (b) chociaz jednego obiektu ciagu
uczacego jest bledne, to wowczas w pewnym obszarze przestrzeni cech moga by¢
podejmowane bledne decyzje

Przyklad. W zadaniu automatycznej wizualnej identyfikacji elementéw po-
dawanych przez robot do sterowanego cyfrowo centrum obrébezego przewidy-
wano rozpoznawanie metoda NN z pokazem wzorcéw rozpoznawanych elemen-
tow poprzedzajacym proces wlasciwego rozpoznawania (aby zapewnié¢ elastycz-
nos¢ systernu i jego zdolnosc¢ do pracy z obiektami o réznych ksztattach). Aby
uniezalezni¢ rozpoznawanie od powiekszenia obrazu (obiekty mogly by¢ blizej
albo dalej od kamery) a takze od kata obrotu (obiekty nadjezdzaly na trans-
porterze w dowolnych, przypadkowych polozeniach), rozpoznawanie oparto na
dwdch cechach: wspotczynniku ksztaltu konturu obiektu (stosunek powierzchni
obiektu do kwadratu jego obwodu) i na liczbie wystepujacych w nim otwordw.

Rozpoznawaniu poddano latwo odréznialne obickty: owalne pierscienie, pro-
stokatne podkiadki z dwoma otworami i tréjkatne ghladkie pokrywy. Po uru-
chomieniu systemu doszto do uszkodzenia obrabiarki, poniewaz duza tréjkatna
pokrywa zostala przez robot umieszczona w malej szlifierce do pierscieni. Analiza
wykazala, ze robot zapami¢tal wzorzec pokrywy w tej samej klasie, co wzorzec
pierscienia, poniewaz odblask reflektora oswictlajacego na gladkicj powierzchni
pokrywy uklad rozpoznajacy potraktowal jako ,otwdr”, za$ liczba otwordw sil-
niej) wplywata na wartosé uzywanej metryki niz wspolczynnik ksztattu, W re-
zultacie jeden bi¢dnie zapamigtany wzorzec wygenerowal caty klase fikcyjnych
wtrojkatnych obiektow z jednym otworem”, rozwazanych jako pierscienie.
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Rys. 4.4. Metoda a N N zapobiega bledom wynikajacym z pomylek w ciagu ucza-
cym (a), ale ogranicza czutos¢ metody (b)

Aby efekt ten ograniczyé, wprowadza si¢ metode aNN (rys. 4.4). W
metodzie tej stosuje si¢ parametr a, ktérego wybdr determinuje wlasnoéci
metody. Parametr ten jest wybierany arbitralnie, jednak w ten sposéb, aby

o < min N'. (25)
1ed
W praktyce a jest malg liczbg catkowita.

Przyklad. W zadaniu automatycznego rozpoznawania samogtosek dokony-
wano prob rozpoznawania metoda a N Nprzy roznych wartosciach parametru a.
Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 4.2. Jak widaé, zaréwno za mala, jak
1 za duza wartos¢ o powoduje pogorszenie jakosci rozpoznawania (rys. 4.5).

Po okresleniu a i pojawieniu si¢ obiektu rozpoznawania z obliczane
sa wartosci odleglodci tego obiektu od wszystkich obiektéw ciagu ucza-
cego p(z,z*), k = 1,2,...,N. Nastepnie dokonuje sie uporzadkowania
ciagu uczacego wedlug rosnacych odleglosci, wprowadzajac numery v =
1.2 55570

U={{"."})y, »=,2...,N}, (26)

przy czym
Voulv > p=p(z, 2) > p(z, 2")]. (27)
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Tabela 4.2. Zaleznosé prawdopodobieristwa poprawnego rozpoznania

od wartoéci parametru o w metodzie a NN

Wartos¢ o

Prawdopodobienstwo
poprawnego rozpoznania

o G2 o

0,923
0,962
0,974
0,963
0,969

Nastepnie wybiera sie a poczatkowych obiektow ciagu, tworzac podzbidr

= "% p=19 0}

(28)

rozbijany na podzbiory (ewentualnie puste) zwigzane z poszczegdlnymi

klasami

liczba blednych rozpoznan

Ut = {{",7), v<aAi =i}

(29)

:
64

Rys. 4.5. Przyblizona zaleznos¢ liczby pomylek przy rozpoznawaniu metoda
aNN od parametru o wykazuje, ze nickorzystne jest przyjmowanie zaréwno
zbyt duzego jak i zbyt malego o

Funkcje przynaleznosci dla metody a NN moina teraz wyznaczy¢ na
podstawie liczebnosci podzbiorow U<

Ci(z) = #U*;, i =12,...,L.

(30)
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Zasade tej metody przedstawimy - jak poprzednio - w postaci pseu-
dopascalowskiego algorytmu. Zalozenia dla tego algorytmu sa takie same,
jak przytoczone w podrozdziale 4.2 z nastepujacymi uzupeinieniami:

alpha - zmienna okreslajaca parametr a,
tab[l..num][1..2] - tablica odlegtosci,

sort(tab) — funkcja dokonujaca sortowania tablicy tab,
fun[l..numclass] ~ tabela wartosci funkeji przynaleznosci,

pointmax(fun) - funkcja wskazujaca numer klasy, dla ktore] wartosé
funkc)i przynaleznosci jest maksymalana.

procedure AlphaNNrec (obj, var rec);

begin
fun := 0; {wyzerowanie calej tablicy}
for k := 1 to num do
begin
tab[k][1] := dist(sampl[k], obj);
tab[k][2] := sampl[k][dim+1];
end
sort(tab);

for k := 1 to alpha do
fun[tab[k][2]] := fun[tab[k][2]] + 1;
rec := pointmax(fun);
end

4.4. Metoda jxNN

Pokrewne wlasnosci do metody a NN ma algorytm jn NN, ktérego istota
polega na okreslaniu przynaleznosci nieznanego obiektu X do tej klasy 1,
do ktdrej nalezy jn-ty w kolejnosci element zbioru U uporzadkowanego
wedtug regul okreslonych wzorami (26) i (27). Formalnie mozna zapisac,
ze funkcje przynaleznoéci sa okreslone wzorem:

C'(z) = &, (31)

gdzie funkcja zgodnosci § (delta Kroneckera) jest okreslana wzorem:

_J0 dla n#v,
5‘{1 ds p=v, (32)
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za$ zapis ¥/~ oznacza wskaznik przynaleznosci jy-tego elementu uporzad-
kowanego ciagu uczacego (26). W literaturze mozna znalezé dowody iden-
tycznosci wlasnosci algorytmu jy NN i1 procedury aN N dla

j~=ent(“;1). (33)

gdzie ent(yu) oznacza czesé catkowity liczby rzeczywiste) u. W praktyce
obserwuje si¢ wyraznie gorsze dzialanie algorytmu jy NN od dzialania al-
gorytmu a/N N i dlatego jego prezentacja w niniejsze) ksiazce ma charakter
Jjedynie porzadkowy(?).

Przyklad. W pracy doktorskiej L.Kota [59] badano - miedzy innymi - jakosé
rozpoznawania spotglosek szumowych(®). Wykazano, ze poprawnosé¢ rozpozna-
wania gloski Z uzyskiwana za pomoca algorytmu NN wyraza si¢ odsetkiem
71,4% poprawnych identyfikacji. Algorytm a NN dla o = 5 pozwolil uzyskaé
az 91,0% poprawnych odpowiedzi, natomiast wartoé¢ uzyskana za pomoca algo-
rytmu jn NN wynosita 61,9% poprawnych rozpoznan.

Na zakoniczenie jak zwykle podamy algorytm metody jy NN. Wymaga
on tylko wprowadzenia jednej dodatkowej zmiennej w stosunku do algo-
rytmu opisanego w poprzednim podrozdziale:

point ~ wybrana warto$é jy

procedure jJN_NNrec (obj, var rec);

begin
fun := 0; {wyzerowanie calej tablicy}
for k := 1 to num do
begin
tab[k][1] := dist(sampl[k], obj);
tab[k][2] := sampl[k][dim+1];
end
sort(tab);
rec := tab[point] [2];
end

(?) Latwo zauwaiy<, ze metody aNN i jy NN sprowadzaja sie do podstawowej reguly
NNdlaa=1( Ny =1).

(®) Przy przygotowywaniu przykladu wybrano te klase glosek, poniewaz dawala pod-
stawy do pordwnan.
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4.5. Podsumowanie

Algorytmy minimalnoodleglosciowe sg chetnie stosowane w praktyce ze
wzgledu na prostote 1 intuicyjnosé, a takze dlatego, ze daja stosunkowo do-
bre wyniki (maty wskaznik blednych rozpoznan). Sa one jednak kosztowne
w realizac)i, gdyz wymagaja archiwizowania calego ciagu uczacego U w pa-
migci systemu rozpoznajacego oraz czasochlonnego obliczenia odlegloéci p
rozpoznawanego obiektu z od wszystkich elementéw ciagu uczacego z*, co
w ogolnym przypadku zmusza do stosowania duzych mocy obliczeniowych
lub godzenia si¢ z dtugim czasem rozpoznawania.

Przyktad. Dlugoséé ciagu uczacego N ma wplyw nie tylko na zajeto$¢ pa-
migci 1 na czas obliczen, ale rowniez wplywa na dokladnosé rozpoznawania. Kon-
kretne wyniki, uzyskane przy rozpoznawaniu samoglosek z wykorzystaniem me-
tody NN przedstawiono w tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Wptyw dlugosci ciagu uczacego na dokladnosé

rozpoznawania

Diugosé ciagu Procent poprawnie
uczacego rozpoznanych glosek

13 0,923

30 0,933

46 0,935

61 0,918

101 0,980

203 0,961




5. METODY WZORCOW

5.1. Metoda uogolnionych wzorcow i otoczen kulistych

W metodach omawiane] grupy odwzorowanie C sprowadza sie do okresle-
nia zawierania si¢ nieznanego obiektu z w obszarze wzorca i-tej klasy W*

(W* C X) (rys. 5.1). Funkcj¢ przynaleznosci mozna tu formalnie zapisaé
w postaci:

i 1 dla zeW'
= = d 4
¢'@) {0 w przeciwnym przypadku. (34)
1:2‘
X % X 5
X X X X
X
X X X X
X X X X
X X X
X X b
X % X
a X X
A A A €
A AAV
A A
A A
A A
A
>
Z1

Rys. 5.1. Ilustracja pojecia wzorca
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Naturalnie, kluczowym problemem staje si¢ przy tym sposob definicji
wzorca W*'. W najprostszym przypadku wzorzec mozna utozsamiaé z od-
powiednim podzbiorem ciagu uczacego (poréwnaj (19) i (20))

W= U". (35)

Regula decyzyjna oparta na funkeji przynaleznosci (34) sprowadza sig
wowczas do regulty pokrycia punkidw, ktorej zaleta moze byé w ogdlnym
przypadku matly procent blednych rozpoznan. Przy odpowiedniej struktu-
rze przestrzeni cech X (gruba dyskretyzacja wartosci cech z;) liczba decyzji
neutralnych i, (brakéw odpowiedzi — poréwnaj (13), (14) 1 (15)) moze by¢
zadowalajaco mala (rys. 5.2).

A o obiekty ciagu uczacego
x obiekt rozpoznawany

. T A
I
S S0 D G S

I

| l ! 1 |
._._.__¢___-n_.___1.____ll___ _l__._.:.....
| { !
| | I
Iy

|
|
|
.

Rys. 5.2. Przy dyskretyzowanych cechach prawdopodobieristwo ropoznania me-
toda pokrycia punktéw jest bardzo duze

Przyklad. W zadaniu diagnostyki medycznej czgsto wystepuja cechy przyj-
mujace tylko kilka wartosci: wymioty wystepuja lub nie, goraczka moze by¢ silna,
staba lub moze wcale nie wystepowad, liczbe chorobotworczych drobnoustrojow
w badaniach mikrobiologicznych oznacza si¢ w skali:
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- (brak), + (obecne),
++  (liczne), +++ (bardzo liczne).

Przy takiej dyskretyzacji przestrzeni cech jest nader prawdopodobne pokrycie
si¢ punktow ciagu uczacego z cechami diagnozowanego pacjenta.

Zaleta tej metody jest wyjatkowo prosty algorytm, ktory w notacji
pascalopodobnej moze by¢ zapisany nastepujaco:

procedure ident(obj, var rec);
begin

k == 0;

repeat

ki=k+1

until k > num or dist(sampl[k], obj) = 0;

if k > num then rec := 0 else rec := sampl[k][dim + 1};
end

Obiekty uzyte w tym algorytmie zdefiniowano w poprzednim rozdziale.
W ogélnym przypadku oméwiona metoda jest niepraktyczna, poniewaz
wystepuje ogromny odsetek brakéw decyzji i,, co powoduje koniecznosé
modyfikacji pojecia wzorca W' w stosunku do definicji (35). Mozliwe jest to
migdzy innymi poprzez wprowadzenie techniki otoczent kulistych (rys. 5.3).
(Pojecie kuli musi by¢ tu rozumiane w sposdb uzalezniony od przyjete)
definicji metryki p przestrzeni X(!).)

W' = {z:3z"* € U'[p(z,z'*) < £"*]}. (36)

W definicji (36) istotng role¢ odgrywaja promienie otoczenn kulistych
e"* Ich wybdr determinuje wtasnoéci metody, przy czym oczywiscie kazdy
wzrost wartosci €% prowadzi do ograniczenia liczby decyzji odmownych
i,, ale réwnoczeénie zwieksza odsetek decyzji blednych. W najprostszym
przypadku przyjmuje sie stala wartosci ¢**:

Vier [Vke[l,N'][E?i't — const]]. (37a)
W przeciwnym przypadku mozna ustali¢ kazda wartosé €-* na innym
poziomie, na przykiad na podstawie reguty:
1 :
Wk _ - 2 .k u ) b
e =3 Lrggg, p(z"*, z )] (37b)

[1) Patrz takze Dodatek 1.
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O O
<> OO

Rys. 5.3. Otoczenie kuliste ma ksztalt zalezny od przyjete) metryki (oznaczenia
p1, p2 odpowiadaja oznaczeniom w Dodatku 1)

Wartoséé ¢ we wzorze (37a) moze by¢ wybierana wedlug reguty

= ok ik
e—rirg!n(ker[l:fﬁqe ) (38)

Przyjecie zasady (37b) powoduje polepszenie jakosci (niezawodnosci i
wiarygodnosci) rozpoznawania (rys. 5.4), ale prowadzi do dodatkowego ob-
ciazenia pamieci systemu rozpoznajacego, gdyz konieczne jest pamigtanie
wszystkich wartosci €"*. Przyjecie reguly (37a) oszczedza pamieé i ogra-
nicza czas obliczen, ale zwigksza procent odpowiedzi odmownych 1,.

Przyklad. Przy identyfikacji obiektéw obserwowanych za pomoca radaru
stosuje sie - obok innych metod - technike rozpoznawania obrazéw. Na podsta-
wie zapamigtanych zestawéw cech echa radarowego wszystkich znanych obiektow
(okreslone typy obiektow latajacych, chmury, stada ptakdw itp.) procesor kom-
putera wspomagajacego pracg kontrolera przyjmuje wstepne hipotezy na temat
tozsamosci okreslonych obiektéw rejestrowanych przez radar w nadzorowanym
obszarze. Stosuje si¢ przy tym zawsze pewne tolerancje: wartosci parametréw
echa identyfikowanego obiektu uznane zostaja za zgodne z zapamigtanymi war-
tosciami wzorca rowniez wtedy, gdy nie s3 dokladnie identyczne, lecz roznia si¢
o pewng wartos¢ — oszacowany z gory na podstawie mozliwych blgdéow pomia-
rowych.

Osobnym problemem przy stosowaniu metod otoczer kulistych jest
nadmiarowos$¢ ciagu uczacego. Istotnie, tatwo sobie wyobrazic, ze przyj-
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»
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Rys. 5.4. Otoczenia kuliste o réznych promieniach pozwalajg bardzo doktadnie

odwzorowac ksztalty obszaréw o réznej topografii

mujac regute (37b) mozemy doprowadzi¢ do sytuacji (rys. 5.5) opisane)
wzorem:

AL e U3 e UF oz, 2'#) + ' < ")) (39)

W takim przypadku punkt ciagu uczacego z''* znika wraz ze swoim
otoczeniem kulistym w otoczeniu punktu z** i nie wnosi zadnej informacji
w sensie funkcji przynaleznosci (34). Ze wzgledu na optymalizacje zajetosci
pamieci i czasu obliczen, punkty z**# spelniajace zaleznosé¢ (19) powinny
by¢ usuwane z ciagu U. Istnieja ogdlne algorytmy takiego usuwania (por.
[1] oraz [2]), sa one jednak zbyt ztozone, by je tu przytaczaé.

Przyklad. W systemach gromadzenia danych naukowych pochodzacych z
badan réznych laboratoriow analizujacych ten sam globalny temat pojawia sig
z cala ostroscig problem usuwania informacji dublujacych sig, ktore moga byc
identyczne pod wzgledem tresci, lecz moga znacznie rozni¢ sie swoja forma. Przy-
ktadem tego typu systemow moga by¢ miedzynarodowe banki danych, groma-
dzace informacje na temat kodu genetycznego czlowieka, lub system LUNAR,
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ZoA

Rys. 5.5. Otoczenia réznych punktéw moga sie niekiedy pochtaniaé

w ktorym zestawiano wyniki migdzynarodowych badan probek gruntu ksi¢zyco-
wego. Stosowane i rozwijane metody eliminacji powtdrzen i stwierdzen blisko-
znacznych, wykorzystywane w tych systemach, bazujg cz¢sto na osiagnieciach
teoril rozpoznawania obrazéw.

Przytoczmy algorytm metody otoczen kulistych. Niech:

radius[1 .. num] - promienie (¢) otoczen zwiaznych z kolejnymi obiek-
tami ciagu uczgcego

procedure ballrec (obj, var rec);
begin

k=0,

repeat

k:=k+1

until k > num or dist(sampl[k], obj) <= radius(k];

if k > num than rec := 0 else rec := sampl[k][dim + 1];
end
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5.2. Metoda NM

Usuwajac kolejne punkty z ciagu uczacego, doprowadzamy niekiedy do sy-
tuacji, w ktorej kazda klasai = 1,2, ..., L reprezentowana jest przez jeden
obiekt M’ = (m',m', ..., m'), zwany zwykle obiektem modalnym lub -
krotko — modg (rys. 5.6). Dysponujac wiasciwie dobranymi modami dla
kazde) klasy, mamy moznoé¢ wyraznego uproszczenia i przyspieszenia pro-
cesu rozpoznawania poprzez stosowanie metody najblizszej mody. (Przez
analogie do metody N N metoda najblizszej mody bywa denotowana sym-
bolem N M). Funkcja przynaleznosci w tej metodzie moze by¢ okreslona
w prosty sposob jako

: —_ 1 &
C(E)— p(g,M‘)+€' 1= I:2t"-| L: (40)

co gwarantuje zarowno niewielkie zajecie pamigci komputera, jak i krétki
czas obliczen. Podstawowa trudnos¢ przy stosowaniu metody N M polega
na zlozonej i nie zawsze skutecznej technice wyszukiwania mody M* (dla
t =1, ..., L) na drodze usuwania nadmiarowych obiektow ciagu uczacego.
Niekiedy procedur¢ wyszukiwania mody upraszcza sig, stosujac operacje
usredniania:

]

] ik . :
m}:—ﬁ:sz', i =1,..., I ]:l,...,ﬂ. (41)
k=1

Stosujac operator wartosci oczekiwanej E{-}, mozemy wzdr (41) zapisaé
prosciej jako: _ _
m} = Ex{z"*),

gdzie wskaznik k przy symbolu E sygnalizuje wzgledem jakiej numeracji
prowadzono usrednianie. Powstale w ten spos6b mody czesto bywajg wy-
starczajaco dokladnie wyznaczone (rys. 5.7), aby rozpoznawanie wediug
reguly (40) z ich pomocg dawalo zadowalajace rezultaty, jakkolwiek m.in.
w pracy [4] podano wiele przyktadéw blednego funkcjonowania algorytméw
opartych na wzorach (40) i (41) w przypadku ,zlosliwego” doboru ciggu
uczacego U lub niekorzystnej topografii obszarow wyznaczanych w prze-
strzeni X przez obiekty poszczegdlnych klas (rys. 5.8). Mimo jednoznacz-
ne) wymowy tych przykiadéw mozna znaleZé argumenty wskazujace na
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Rys. 5.6. Zastgpowanie ciagow uczacych klas obiektami modalnymi M jest jedna
ze skutecznych metod redukcji pracochlonnosci rozpoznawania

celowos¢ stosowania metody (40), (41) w obszernej klasie zadan rozpozna-

wania. Niekiedy istnieje bowiem abstrakcyjny idealny wzorzec ﬂ' kazdej
klasy, do ktdrego daza, jakkplwiek w sposob niedoskonaly, wszystkie kon-
kretne realizacje obiektéw z** z danej klasy.

Przyklad. Sytuacja tego typu ma miejsce w przypadku rozpoznawania re-
kopisow. Kazda litera pisana dowolnym charakterem pisma jest znieksztalconym
nasladownictwem wzorca z podrgcznika kaligrafii lub elementarza.

Jezeli zalozymy, ze na plaszczyznie cech stanowiacych baze przestrzeni
X znieksztalcenie polega na dodaniu do wektora wzorca (zbioru cech ob-

razu dla klasy) E wektora przypadkowego E"k o zerowe] wartosci ocze-
kiwane] i ograniczonej wariancji wszystkich sktadowych:

ik

I
=1

+ ¥, (42)

Vier [Ee{p"*} = 0A E Ex{(ul*)?} < oo, (43)
v=1
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xz*

>
Zy

Rys. 5.7. Przyjecie mody M jako srodka ciezkosci (Sredniej) obiektéw rozwaza-
nych klas bywa bardzo dobrym rozwiazaniem w przypadku klas o regularnych i
stosunkowo prostych ksztattach

to wéwczas wzor (41) okresla sposéb znalezienia nieobciazonego najefek-
tywniejszego estymatora(?) M"' idealnego wzorca M".

Przyklad. Metody rozpoznawania obrazéw stosowane sa niekiedy do oceny
ekonomicznych wynikéw dziatania przedsigbiorstw. Wzorce M' moga by¢ wow-
czas wyznaczane metodami ekonometrycznymi.(3)

Przytoczone rozumowanie zawiera duzo trudnych do sprawdzenia za-
lozen (na przyklad Exu'* = 0) i w ogélnym przypadku jest nieprzydatne.
Mimo to prostota i zalety uzytkowe metody rozpoznawania danej wzorami
(40) i (41) zache¢caja do préb jej praktycznego stosowania. Powinien to
utatwié nastepujacy algorytm, w ktorym (poza obiektami znanymi z po-
przedniego rozdzialu) nalezy wprowadzi¢ macierz wartosci modalnych jako
tablice

(?) Estymatorem okreslonego parametru statystycznego nazywamy wartosé obliczona
na podstawie pewnej liczby obserwacji realizacji zmiennych losowych. Wartosc ta
jest takze zmienng losows (jako funkcja zmiennych losowych), przy czym, jesli war-
toé¢ oczekiwana jej bledu wynosi 0 , to estymator nazwiemy nieobcigzonym, a jesli
je) wariancja jest minimalna, to dodajemy przymiotnik ,najefektywniejszy™.

(*) Obszerniejszg dyskusje tych zagdanien zawarto w skrypcie [60].
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z2+

I

Rys. 5.8. Przyktady klas, dla ktérych srednia nie jest dobrym wzorcem dla calej
klasy

mode [1..numeclass][1..dim] - wartosci modalne (M)

1 zmodyfikowaé funkcje dist, ktorej pierwszy parametr ma obecnie (jako
tablica) wymiar dim a nie (dim + 1) jak poprzednio. T¢ zmodyfikowana
funkcje nazwiemy dist1

procedure NMrec (obj, var rec);
begin
rec := 0; min := MaxReal;
for i := 1 to numclass do
if dist1(mode[i], obj) < min then
begin
rec := 1;
min := dist1(mode[i], obj)
end
end



6. METODY APROKSYMACYJNE

6.1. Postawienie zadania

Omawiane poprzednio metody charakteryzowalo dazenie do zaproponowa-
nia algorytmu rozpoznawania opierajacego si¢ na rozmaitych intuicjach ge-
ometrycznych, zwigzanych z polozeniem w przesirzeni cech punktu odpo-
wiadajacego rozpoznawanemu obiektowi z w stosunku do zbioru punktow
z'* tworzacych ciag uczacy. Mozliwe jest réwniez catkowicie inne podej-
scie. Jak wiadomo, poszukujemy odwzorowania C (por. (19)) spelniajacego
okreslone zalozenia (por. (12)) i oczywiscie zaktadamy, ze odwzorowanie
takie istnieje. Mozliwe jest wigc nastepujace rozumowanie.

Funkcje przynaleznoéci C*(z) mozna (przy tatwych do spelnienia zalo-
zeniach) rozwinaé w szereg wzgledem ustalonej rodziny funkeji ¢

Vier [Vaex [Ciz) =) V.fsou(-z)]] ; (44)

ry=0

gdzie uzyte funkcje bazowe tworza uporzadkowana rodzine
¢ = (‘PI(E)J‘PZ(?.L ) (45)

Wspdiczynniki rozwiniecia Vi (i =1, ..., L; v = 1,2, .. ), nazywane
dalej wagami, wyznaczaja konkretna funkcje C*(z) . Beda one nadal gléw-
nym obiektem naszego zainteresowania, gdyz ustaliwszy rodzineg funkcji @,
bedziemy mogli zadanie wypracowania regut decyzyjnych dla poszegdlnych
klas zastapi¢ zadaniem wyznaczenia wartoéci wag V! (i = 1,2, ..., L).



6.1. Postawienie zadania 65

Aby postepowanie takie bylo efektywne, musimy ograniczy¢ zakres sumo-
wania we wzorze (44). Zalézmy (co bedzie przedmiotem dalszych rozwa-
zan), ze funkcje przynaleznosci C*(z) dobrze rozwijaja si¢ w szereg wagle-
dem wybranej rodziny funkeji ®, w wyniku czego wartosci wag V' dla
v > m moga by¢ pominigte

Vier [vl,)m[v;:‘ < s]]. (46)

W efekcie mozna stosowac zapis

m

C'z) =) Vieu(2), (47)

v=0

implikujacy bardzo wygodna z praktycznego punktu widzenia sytuacje: do
okreglenia wszystkich funkcji przynaleznosci wystarczy wyznaczy¢ tylko
Lm wspétczynnikow V!, ktére sa tez jedyna konieczna do zapamigtania
informacja przy dalszym rozpoznawaniu. W stosunku do koniecznosci pa-
mietania calego ciagu uczacego U dla metod minimalnoodlegtoéciowych
jest to duza oszczednosc.

Przyklad. W zadaniach analizy i rozpoznawania mowy rozwazanych w pracy
doktorskiej A. Izworskiego [61] stosowano ciag uczacy, obejmujacy ponad 36 ty-
siecy probek sygnatu, bedacych wektorami w 96-wymiarowej przestrzeni cech.
Do zapamigtania tego zbioru danych w przypadku uzywania metod minimalno-
odleglosciowych konieczne byly 4 megabajty pamigci. Tymczasem przy rozpo-
znawaniu wszystkich 40 fonemoéw jezyka polskiego z uzyciem metod aproksyma-
cyjnych konieczne bylo zapamigtanie zaledwie okoto 5 tysiecy wspélczynnikéw
V., co wymagato niespetna 20 kB.

6.2. Problem wyboru funkcji bazowych

Zasadnicza trudnos$é przy stosowaniu w praktyce wzoru (47) wiaze si¢ z ko-
niecznoécia wyboru rodziny funkeji ®. Trudnosé ta wynika z potrzeby spel-
nienia kilku warunkéw. Po pierwsze, trzeba zapewnié¢ warunki dla zasta-
pienia wzoru (44) wzorem (47), czyli - dobra rozwijalnoé¢ funkeji C*(z) (o
ktérych nie wiemy nic poza tym, ze istnieja!) w szereg wzgledem funkcj
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rodziny ®. Po drugie, wygodnie jest dysponowac rodzing funkcji ortogonal-
nych lub jeszcze lepiej - ortonormalnych, to znaczy spetniajacych warunki

Vet v [ [ [ode)o@az=0, @)

Vu.uE[l.m]]/ -,;~f[s0(£)]2d£= L. (49)

Ortonormalnosé funkji bazowych powoduje, ze poszczegdlne wagi V! moga
byé wyznaczane niezaleznie, a blad wyznaczenia jednej z nich nie wplywa
na btedy wyznaczenia pozostatych. Powstaje jednak problem, jak znalezé
rodzing ortonormalnych funkecji n zmiennych (argument z jest wektorem),
gdyz dobrze znane sa jedynie odpowiednie rodziny funkcji jednej zmiennej
(na przyktad rodziny funkcji trygonometrycznych, wyktadniczych, wielo-
mianéw Czebyszewa itp.). Zanim podamy propozycje jednej z metod two-
rzenia rodziny funkcji ¢, musimy zastanowic sie nad mozliwoscia spetnienia
warunku (46) i nad zapewnianiem zbieznosci szeregu (47).

Niewiele wiedzac o charakterze funkcji przynaleznosci C*(z), mozemy
Jednak przypuszczad, ze sa to funkcje w miare gladkie o mate) dziwacznosc:
(por. [5]). Pojecie dziwacznosci, ma charakter intuicyjny i nieformalny, ale
mozna je sprecyzowac na przyklad w ten sposob, ze funkcje bedziemy uwa-
zac¢ za tym bardziej dziwaczna, im wiece] ma ekstremow w pewnym usta-
lonym przedziale zmiennosci swoich argumentow. Przypuszczenie o male)
dziwacznoscei funkeji przynaleznosci C*(z) wynika z intuicyjnego przekona-
nia o regularnym ksztalcie klas w przestrzeni X, gdyz dobre odseparowanie
obszardw nalezacych do réznych klas pozwala na ich rozgraniczenie stosun-
kowo gtadka hiperpowierzchnig w n-wymiarowej przestrzeni (por. rys. 6.1).
Rownanie hiperpowierzchni rozgraniczajace] klase pu od v ma oczywiscie
postac:

C*(z) - C*(z) = 0. (50)

Giadkosé granic obszaréw w przestrzeni X determinuje wiec mala dziwacz-
nos¢ funkeji C*(z) 1 na odwrat.

Jesh teraz rodzing funkcji @ wybierzemy w ten sposdb, aby ze wzrostem
numeru porzadkowego v harmonik ¢, (z) rosta ich dziwacznoéé (whasnosé
taka maja liczne rodziny funkcji jednej zmiennej, na przyktad wielomiany
Czebyszewa), to wéwczas warunek (47) bedzie prosta konsekwencja oczy-
wistego faktu, ze do budowy funkeji w ograniczonym stopniu dziwacznej
nie trzeba uzywad wysoce dziwacznych harmonik.
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z;*

T

Rys. 6.1. Mato skomplikowanym ksztattom obszarow obrazéw w przestrzeni cech
odpowiadajg gladkie powierzchnie rozgraniczajace te obszary

Postulaty pod adresem rodziny funkcji ¢ mozna wigc zebra¢ w naste-
pujacej postaci: ma to by¢ rodzina ortonormalnych funkeji n zmiennych
o wzrastajacej dziwacznosci. Rodzine taka mozna utworzy¢ na podstawie
tatwo dostepnej rodziny funkcji jednej zmiennej o tych samych wiasno-
sciach. Niech fu(2) (1 = 0,1,2, ...) bedzie rodzing ortonormalnych funkcji
jednej zmiennej o rosnace) dziwacznosci. Wowezas mozna budowaé rodzine
®, korzystajac z formuly kanoniczne]

#u(2) = [] fun(0), (51)
n=1

w ktdrej spetniony musi by¢ warunek

2#0 = (52)
n=1
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Naturalnie, podana formula jest niejednoznaczna, gdyz pozwala wy-
generowa¢ n harmonik rzedu 1 (v = 1), n(n — 1)/2 harmonik rzedu 2
i ogdlnie n!/(v!(n — v)!) harmonik rzedu v. To bogactwo moze jednak by¢
tatwo opanowane: mozna wlaczy¢ do rodziny @ tylko niektore harmoniki
rzedu v albo wszystkie, porzadkujac je wedtug dowolnych arbitralnych kry-
teridw — jest to obojetne, gdyz w kazdym przypadku otrzymamy potrzebna
rodzine ortogonalnych funkc)i o rosnacej (lub przynajmniej nie malejace))
dziwacznosci.

Przyklad. Jako rodzing funkcji jednej zmiennej o potrzebnych nam wtasno-
sciach rekomendowa¢ mozna rodzing funkcji trygonometrycznych

fu(z) =cos puxz (53)

lub wielomianéw Czebyszewa

(z4+ V22 =1)" 4 (2 - V22 = 1)*

5a (54)

fu(z) =

albo Legendre’a
1 d*[(* - 1)*
fulz) = [(Z ) ]

T et dzm (65}

Mozliwe sg takze rozmaite inne funkcje — dobierane przez uzytkownika we-
dlug jego orientacji (lub domnieman) na temat ksztattu linii granicznych obsza-
row w przestrzeni cech.

Na zakoriczenie rozwazmy algorytm budujacy funkcje bazowe ¢, (z)
na podstawie rodziny funkcji skalarnych f,(z) przy zalozeniu, ze numery
harmonik sa zadane tabela, co pozwala rozstrzygna¢ problem niejedno-
znacznosci przy numeracji funkeji fu(2). Przyjmiemy nastepujace nazwy
nowych zmiennych 1 funkgji:

fi(n, obj) — wektorowa funkcja bazowa (p,(2)),
f(m,z) — skalarne funkcje ortonormalne (f,(z)),

harmum|1.. dim] - tabela numeréw dobieranych harmonik.

function fi(n: number; obj: object): real;
var

m: number;
begin
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iElmsl;
while n > 0 do
begin

fi := fi * f{(harmnum(m), obj[m]);
m :=m+ 1; if m > dim then m := [;
n :=n — harmnum(m];
end
end

6.3. Wybor liniowej funkcji przynaleznosci

Majac wybrana ustalong rodzing funkcji @, stajemy przed zasadniczym
problemem: w jaki sposdb na podstawie ciggu uczacego U okresli¢ wartosci
wspoltezynnikow wagowych V' we wzorze (47)7

Zadanie to rozwigzemy w dwu etapach. Na poczatek rozwazmy szcze-
golng forme wzoru (47) przy zalozeniu, ze m = n oraz

wu(Z) = 20, (56)

przy czym z definicji
Po(z) = 1. (57)

Wowczas oczywiscie wzor (47) przyjmuje forme funkeji liniowe)
. < .
Ci@) =) _ Viz, + ;. (58)
v=1

Przy takiej formie funkcji C*(z) reguly iteracyjnego okreslania wspot-
czynnikéow wagowych V' daja sie wyjatkowo prosto zapisaé, a nastepnie
(co zostanie wykazane) wynik ten latwo mozna uogdlnié¢ dla wzoru (47).

Warto przy tym zauwazy<, ze regula rozpoznawania dana wzorem (58)
nie ma bynajmniej wylacznie teoretycznego znaczenia. Przeciwnie, jest to
metoda ze wszech miar godna uwagi jako praktyczne narzedzie, warte za-
stosowania we wszystkich tych przypadkach, w ktérych natura rozwaza-
nego problemu pozwala na zastosowanie takiej prostej reguly. Poniewaz
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w praktyce prawie nigdy nie wiadomo, czy rozwazany problem jest sepa-
rowalny liniowo(!) (rys 6.2), przeto celowe jest we wszystkich przypadkach
podejmowanie préby wykorzystania metody (58) z gotowoscia do zanie-
chania jej w przypadku generacji zbyt duzej liczby bledéw (rys 6.3). Argu-
mentami przemawiajacymi za celowoscia stosowania funkeji przynaleznosci
w postaci danej wzorem (58) sg miedzy innymi:

T2A

=
L1

Rys. 6.2. Liniowa separowalno$¢ klas oznacza, ze pomigdzy obszary nalezace do
poszczegolnych klas mozna wprowadzi¢ granice w postaci hiperplaszczyzny (na
rysunku jest to linia prosta)

1) prostota algorytmu rozpoznawania (funkcj¢ (58) tatwo zaprogramo-
waé i réwnie latwo zrealizowaé w formie uktadu elektronicznego);

2) minimalna liczba koniecznych do pamietania elementéw (potrzeba
jedynie L(n + 1) wspdtezynnikéw V});

(') Zwiazek pomiedzy ksztaltem funkcji przynaleznoéci a forma powierzchni rozgrani-
czajgcej obszary w przestrzeni X dany jest wzorem (50). Po wstawienin do (50)
funkcji danej formuly (58), otrzymuje si¢ réwnanie hiperpowierzchni rozdzielajacej,
ktora jest plaszczyzna. Stad stosowalnoéé wzoru (58) jest ograniczona do zadan,
w ktérych obszary w przestrzeni cech moga by¢ rozgraniczane hiperplaszczyznami
(separowalne liniowo).
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3) prosty w realizacji algorytm ,uczenia” (ustalania na podstawie ciagu
U wartosci V*) - patrz p. 6.4;
4) bezposredni zwiazek algorytmu z metoda NM;

5) prosty zwiazek pomiedzy wzorem (58) a zasadami funkcjonowania
maézgu czlowieka [6).

>
I

Rys. 6.3. Przyklad zadania, ktdre nie jest liniowo separowalne: préba zastosowa-

mia hiperplaszczyzny rozdzielajace) spowoduje pojawienie si¢ blednych rozpoznan

Niektore z przytoczonych argumentéw wymagaja bardzie] szczegdto-
wego rozwiniecia. Zacznijmy od argumentu 4, gdyz wczesniejsze albo sa
oczywiste, albo znajda szersze uzasadnienie dalej. Istotnie, zakladajac,
ze znane sa wektory wzorcéw M' oraz przyjmujac metryke Euklidesowa
(patrz D1.1), rozpoznajemy w metodzie NM obiekt z jako nalezacy do
klasy 1, dla ktorej odlegtosé

PPz, M) = i(r - m; )’ (59)
v=1
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Jest minimalna. Ale przeksztalcajac wzor (59) tatwo otrzymad

n n n
Pa M) =3z~ |3 2ma, = ) (). (60)
v=1 v=1 v=1

Pierwszy skladnik wzoru (60) jest identyczny dla wszystkich klas i nie

roznicuje odleglosci, zatem mozna go pominaé i rozpatrzy¢ jedynie frag-

ment ujety w nawiasy prostokatne, przy czym - ze wzgledu na poprzedza-

Jacy nawias znak minus - decyzja o przynaleznosci obiektu bedzie podej-

mowana na podstawie maksymalnej wartosci fragmentu ujetego w nawias,

ktory mozna wobec tego uznaé za (inng niz zadana wzorem (40), ale pro-

wadzaca do tych samych decyzji) funkcje przynaleznosci dla metody N M.
Zatem

C'(z) = Zn:?m:}xu = Zn:(mif (61)
v=1 v=1

1 wystarczy dokonac kilku oczywistych podstawieri, by utozsamié wzér (61)
z formula (58). Geometryczna interpretacja algorytmu funkeji liniowych
(58) jest wiec oczywista: opiera si¢ ona na rozgraniczaniu obszaréw przy-
naleznych do okreslonego wzorca, przy czym - odmiennie niz w metodzie
NM - twoérca algorytmu nie musi sie klopota¢ wyszukiwaniem wzorcow
M, gdyz odpowiednie obliczenia sa dokonywane automatycznie w toku
procesu uczenia (patrz p. 6.4).

Jesh i1dzie o argument 5, to istotnie wzor (58) moze by¢ interpretowany
Jako najprostszy opis funkcjonowania neuronu (elementarnej komdérki mé-
zgu), zas zadania rozpoznawania rozwazane w praktyce bazuja na mozliwo-
$ci rozpoznawania okreslonych obiektéw przez cztowieka. Do zagadnienia
tego powrocimy w rozdziale 7.4.

Wymienione argumenty sprawiaja, ze metoda rozpoznawania oparta
na wykorzystaniu wzoru (58), wprowadzona w ksiazce jako etap rozwa-
zan nad wlasnosciami ogodlniejsze) metody (47), jest przez wielu autoréw
traktowana jako niezalezna, wartosciowa metoda rozpoznawania. Naszki-
cujmy zatem - wzorem wczesniejszych rozdzialéw - schemat algorytmu
rozpoznawania dla tej metody. Algorytm ten oparty jest na identycznych
zatozeniach, jak algorytmy prezentowane w poprzednich rozdziatach. Po-
trzebne jest jedynie wprowadzenie tablicy

weight [1..numeclass][0.. dim] - wspStczynniki wagowe (V).
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procedure linrec (obj, var rec);
begin
for i := to numclass do
begin
fun[i] := weight[i)[0];
for n:= 1 to dim do
fun(i] := fun[i] 4 weight[i][n] * obj[n];
end
rec := pointmax(fun);
end

6.4. Metoda uczenia maszyny

Jak wynika z dotychczasowych rozwazan, kluczowym problemem jest okre-
dlenie wartosci V! (i = 1,..., L; v = 0,1, ..., n) na podstawie ciagu
uczacego

U={{*i"}. (62)

Przed zaproponowaniem odpowiedniej reguty uczenia wygodnie bedzie
wprowadzi¢ kilka oznaczen. Rozszerzmy wektor cech z, wprowadzajac skta-
dowa o numerze 0 wartosci (zawsze) wynoszace) 1; tak poszerzony wektor
oznaczmy nastepujaco:

T = (ro,zl,xg,...,tn) déf (1,1‘1.3-'2. ,1'11)- (63)

Oznaczmy ponadto wartos¢ funkcji decyzyjne) F (por. (12)) dla obiektu
z* ciagu uczacego U przez

F*E P(CY(2h), CA(z), ..., C'(z")), (64)

przy czym zalozymy, ze
Ftel (65)

Wprowadzimy ponadto notacje ulatwiajaca sledzenie zmian wartosci
wspolczynnikéw V) w czasie prezentac)i kolejnych obiektow ciagu uczacego
U. W tym celu wartosci tych wspolczynnikéw obowiazujace w k-tym kroku
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procesu uczenia podczas pokazu obiektu zF o przynaleznosci i oznaczymy

Vi (k).

W wyniku pokazu obiektu z*¥ obliczane s3 (na podstawie wartosci
Vi(k)) wszystkie funkeje przynaleznosci C*(z*) i na ich podstawie podej-
mowana jest proba rozpoznawania, dajaca w efekcie (zgodnie z przyjeta
konwencja) decyzje F*. Reguta uczenia, pozwalajaca ulepszyé zestaw wag

V:(k) na podstawie znajomosci z*, i* oraz F*, jest nastepujaca:
Vi +1) = V) (k) + 25, (66)
VE (k+1) = VT (k) - 3, (67)

przy czym v = 0, 1, 2,...,n. Metoda ta ma prosta interpretacje geome-
tryczng (rys. 6.4).

9 nowe
f po}ofzcnie/ dawne
granicy polo_zeme
granicy
A
A
A
A
A 2
A A
biednie
A rozpoznany X x
punkt X
1 —
z)

Rys. 6.4. Proces uczenia polega na takim przemieszczaniu granicznej plaszczyzny,
aby punkt blednie klasyfikowany przy aktualnych wartosciach wspdlczynnikow
wagowych byt po korekcie klasyfikowany poprawnie
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Nalezy zauwazy¢, ze w procesie uczenia ulegaja zmianie jedynie wagi
funkcji, ktore albo powinny byly (i = i*), albo w rzeczywistosci (i = F*)
przyjely wartosci maksymalne; pozostale V?(k) pozostaja bez zmian dla
kroku (k + 1)

Vik+1)=Vi(k), i i£if v=0 ... n (68)

W przypadku kiedy préba rozpoznawania obiektu powiedzie sie (co
oznacza, ze F* = i*), wéwczas zaden ze wspSlczynnikdw wagowych nie
ulega zmianie (gdyz korekty zadawane wzorami (66) i (67) znosza sie).
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Rys. 6.5. Jesli obszary rozpoznawanych klas sa liniowo separowalne, to kolejne
wartodci wspétczynnikéw wagowych uzyskiwane w czasie uczenia daza asympto-
tycznie do pewnych ustalonych wartosci (rysunek pochodzi z pracy doktorskie]
Anny Popieli-Mizery)
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W ten sposdb po znalezieniu zestawu wag V! gwarantujacych bezbledne
funkcjonowanie algorytmu proces uczenia de facto zatrzyma sie.

Mozna udowodnié (dowdd, ze wzgledu na jego znaczenie, przytoczony
jest — wyjatkowo — w Dodatku 2), ze niezaleznie od sposobu wybrania
poczatkowych wartoéci wspoiczynnikéw wagowych Vi(1), po skoriczonej
liczbie pokazdw obiektéw ciagu uczacego {(z*,i*)} nastapi ustalenie war-
tosci V, pozwalajace bezblednie klasyfikowaé wszystkie obiekty(?).

Naturalnie teza przytoczonego twierdzenia funkcjonuje jedynie wtedy,

10000, 0
S 8000,0 ‘
£
% p
£ 60000 |
=
QO
.-:-‘- f
E 40000 a
-~ 3
3 ! ,
2 2000,0 |ty ;
2 | \,T ! o IIF
3 i ‘
3 0,0 ! {)
s
=

—~4000,0

—1000 0 1000 2000 3000 4000

numer kolejnej prezentacji

Rys. 6.6. Brak mozliwosci liniowej sepracji klas objawia sie¢ tym, ze wartosci
wspolczynnikéw wagowych wykazuja niegasnace oscylacje (rysunek pochodzi z
pracy doktorskiej Anny Popieli-Mizery)

(?) Formalnie poprawne rozpoznawanie jest zapewnione jedynie dla obiektdw ciggu
uczacego, ale zakladajac jego reprezentatywnosé mozemy przypuszczad, ze gwaran-
cja obejmuje wszystkie obiekty.
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Rys. 6.7. Poprawka polozenia linii granicznej spowodowana przez jeden bled-
nie sklasyfikowany punkt (gwiazdka) wywota btedne sklasyfikowanie juz uprzed-
nio poprawnie rozpoznawanych punktow (tréjkat) i kolejne korekty w przeciwna
strong

gdy rozdzielenie za pomoca hiperptaszczyzn jest w ogole wykonalne lub -
formutujac to samo inaczej — gdy istnieja funkcje postaci (58), pozwalajace
na bezbledne rozpoznawanie. Mimo tego ograniczenia teza twierdzenia jest
bardzo mocna; glosi ona, ze stosujac wzory (66) i (67) zawsze znajdziemy
rozwigzanie i to po skonczonej liczbie prezentac)i obiektéw ciagu uczacego
(ktory w razie potrzeby — gdyby niezbedna liczba pokazéw okazata sig
wicksza od N - moze by¢ prezentowany cyklicznie).

Pokazmy teraz strukture algorytmu uczenia. Musimy jednak do wcze-
$niej wprowadzonych informacji i zalozen doda¢ kilka dodatkowych zmien-
nych:

count - licznik powtdrzen prezentacji ciagu uczacego,

limit - maksymalna liczba pokazéw, po ktdre) przerywa sie cykliczne
przeszukiwanie ciagu uczacego sygnalizujac niepowodzenie procesu ucze-
nia,
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error - zmienna logiczna ustawiana w momencie stwierdzenia pomytki
przy prébie rozpoznawania,

linrec(sampl[k]) - funkcja dostarczajaca numeru klasy rozpoznane)
dla aktualnie rozwazanego obiektu przez algorytm funkcji liniowych (moze
to by¢ algorytm wprowadzony w poprzednim podrozdziale),

fail - procedura wywolywana w przypadku niepowodzenia,

success - procedura wywotywana w wyniku nauczenia procedury po-
prawnego rozpoznawania.

Zakladamy tez, ze tablica sampl (zawierajaca ciag uczacy) zostala
rozszerzona w ten sposob, ze zawiera takze zerowe sktadowe wektorow
T (wszystkie réwne 1). Tablica ma wymiary sampl[1 .. num][0..dim + 1].

procedure learnig;
begin
weight := 0; {wyzerowanie calej tablicy}
count := 0;
repeat
error := FALSE;
for k := 1 to num do
begin
rec := linrec(sampl[k]);
ident := sampl[k][dim + 1];
error := rec <> ident;
if error then
for n := 0 to dim do
begin
weight[ident][n] := weight[ident][n] + sampl[k][n];
weight[rec][n] := weight[rec][n] — sampl[k][n];
end;
end
count := count + 1;
until not error or count > limit;
if error then fail else success;
end
Warto zwrdci¢ uwage na fakt, ze zbieznos¢ procesu uczenia mozna oce-
ni¢ bezposrednio z obserwacji przebiegu zmian wartosci V;!(k) w funkcji
kolejnych pokazow k. Jesli klasy s liniowo rozdzielne i proces uczenia jest
zbiezny, to wdéwcezas wartoscl wag asymptotycznie dazg do swych warto-
sci ustalonych (rys. 6.5), w przeciwnym razie obserwuje si¢ silne oscylacje
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(rys. 6.6), pochodzace od ciagltych obrotow ptaszczyzny granicznej, wymu-
szanych blednymi rozpoznaniami (rys. 6.7).

6.5. Metoda funkcji nieliniowych

Mozemy teraz wrdci¢ do ogdlnego sformulowania zadania (wzor (47)). Ja-
kie zalety moze miec¢ zastosowanie ogolnej formuty (47) w stosunku do
wzoru dla funkeji liniowych (58)7 Otéz wydaje si¢, ze mozna wskazaé przy-
najmniej dwa powody, dla ktérych uzycie formuty (47) moze przyniesc
sukces w warunkach, kiedy wzor (58) nie doprowadzit do zadowalajacych
wynikow:

1. Stosujac wzor (47), mozemy generowac w przestrzeni cech powierzch-
nie rozgraniczajace o dowolnych ksztattach (por. (50)), a nie tylko hiper-
plaszczyzny. Pozwala to na rozgraniczenie obszarow liniowo nieseparowal-
nych. Juz tylko zastosowanie we wzorze (47) wielomianow drugiego stopnia
pozwala uzyskiwac¢ jako powierzchnie separujace: elipsoidy, paraboloidy,
hiperboloidy oraz ich dowolne kombinacje.

2. Stosujac wzor (47), mamy do dyspozycji m dobieranych wspolczyn-
nikéw, przy czym na ogét m > (n+1). Istnieje zas twierdzenie pokazujace
zwiazek pomiedzy liczba nastawialnych wag a prawdopodobienstwem po-
prawnego rozpoznawania (por. [7]), przy czym wniosek z tego twierdzenia
wskazuje na celowos¢ zwiekszania m w przypadku trudnosci z rozpozna-
waniem.

Tak wiec celowe jest przyjecie metody rozpoznawania opartej na funkcji
przynaleznosci postaci:

Ciz) =) _Vip.(2). (69)
v=0

Jak w przypadku takiej funkcji prowadzi¢ proces uczenia, to znaczy
znajdowania wag V! ? Otéz latwo wykazaé, ze skuteczny jest ponownie
algorytm dany wzorami (66) i (67) pod warunkiem odmiennego zinter-
pretowania zmodyfikowanej zmiennej z. Zalézmy, ze zwiazek pomiedzy
wektorem cech z a wektorem zmodyfikowanym Z jest dany nie wzorem
(63), lecz zaleznoscia:

Zy = Pulz); v=0,1,..., m. (70)
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Wowczas
m

Cllg) =C'@ =Y vz, (71)

=0
1 wzory (66), (67) i (68) moga by¢ stosowane bez ograniczen. Mozemy to in-
terpretowac mig¢dzy innymi w ten sposob, ze wzdr (70) zadaje transformacje
n-wymiarowe) przestrzeni cech w m-wymiarowg przestrzen ,prostujaca”,
w ktdre) to przestrzeni obszary nalezace do rozych klas, nieseparowalne
liniowo w przestrzeni cech, dajg sie rozgranicza¢ hiperptaszczyznami (71).

Ocena szans powodzenia rozpoznawania w konkretnym zadaniu z wy-
korzystaniem metod funkcji przynaleznosci C*(z) majacych postaé agre-
gatow okreslonych funkeji ¢, jest bardzo trudna. Jednak w sposéb dosé
ogdlny mozna wykazaé, ze prawdopodobieristwo poprawnego rozpoznania
wyraznie wzrasta przy przejsciu od funkcji C*(z) liniowych do - bogat-
szych w mozliwosci — funkcji nieliniowych. Dzieje si¢ tak dlatego, ze - jak
wspomniano - na ogét m > n. Na przyklad dla funkcji C*(z) kwadratowej
m = n(n+ 3)/2, za$ dla funkcji C*(z) bedacej wielomianem stopnia p

m= (n-l-,u) - 1
p

)=

n'u!

gdzie

oznacza symbol Newtona.

Wptyw wielkosci m na prawdopodobienstwo prawidlowego rozpoznania
oszacowa¢ mozna na podstawie nastepujacego prostego rozumowania: N
punktow (na przyklad wszystkie punkty ciagu uczacego) podzieli¢ mozna
na dwie klasy (rozwazamy najprostszy przypadek L = 2) ogétem na 2V
sposobéw(?). Za pomoca hiperplaszezyzn(*) w m-wymiarowej przestrzeni
te N punktow podzieli¢ mozna na L(N,m) sposobéw. Zatem prawdopo-
dobienstwo tego, ze uda si¢ za pomoca generowanego w procesie uczenia

(°) Zaktadamy, ze wszystkie punkty znajduja sie w m-wymiarowej przestrzeni w tak
zwanym ogdlnym polozeniu, co oznacza, ze zaden podzbidr m + 1 punktdw nie lezy
w calodci na zadnej (m — 1)-wymiarowej hiperplaszczyznie (na przyktad dla m = 2
oznacza to, ze zadne trzy punkty nie lezg na jedne) prostej).

(*) Funkcje C*(z) generuja zawsze podzialy liniowe m-wymiarowej przestrzeni prostu-
Jace), zadanej transformacjg Z, = ¢ (z).
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liniowego podzialu odtworzy¢ potrzebne przyporzadkowanie N punktow
do dwdch klas szacowaé mozna za pomoca formutly:
L(N,m)

PTG‘UJd(N, m) = T

W zasadzie dla uzasadnienia tezy, ze zwiekszanie m zwieksza szanse
sukcesu przy rozpoznawaniu wystarczyto by wykazacd, ze Prawd(N,m) jest
rosnaca funkcja swego drugiego argumentu. Jednak specyfika tego wzro-
stu sklania do pokazania tu kilku szczegotéow. W tym celu musimy blizej
okresli¢ funkcj¢ L(N, m). Stosunkowo tatwo jest okreslic jej wartosci dla
matych N oraz m = 2, na przyklad z rysunku 6.8 tatwo wywnioskowaé(®),
ze L(4,2) = 14. Dowolne wartosci L(N,m) moga by¢ obliczone z formuty
rekurencyjnej:

LINym)=L(N-1,m)+ L(N -1,m—-1),
wykorzystywanej waraz z oczywistymi warunkami granicznymi:
L(1,m)=2 oraz L(N,1)=2N,

ewentualnie mozna je otrzymywac wprost ze wzoru:

25 (V21) dla N >m,

p=0
oN dla N < m.

L(N,‘"l) =

Dosé uciazliwa obliczeniowo posta¢ obydwu zaleznosci uzasadnia ce-

lowsé pokazania zmiennosci tej funkcji w postaci tabelarycznej (zebrano
wartosci L(N,m) dla N < 81 m < 6) - tabela 6.1

Znajac wartosci funkeji L(N, m) mozemy okresli¢ przebieg prawdopo-
dobienstwa Prawd(N,m). Latwo zauwazyc¢, ze lim{J Prawd(N,m) = 0
e —

oraz, zgodnie z zapowiedzia, lim Prawd(N,m) = 1. Przydatne z punktu
m—0oQ

(®*) Analizujac rysunek warto zwrécié uwage, ze kazda z narysowanych linii (bedacych
szczegdlnymi przypadkami hiperplaszczyzny dla m = 2) generuje dwa mozliwe po-
dzialy: przykladowo jeden, w ktorym punkty z; i z2 naleza do klasy 1 = 1, zas
punkty z3 i 4 do klasy i = 2, oraz drugi, w ktorym z; i r2 naleza do klasy 1 = 2,
zas r3 | r4 naleza do klasy 1 = 1.
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>
I
Rys. 6.8. Dychotomie liniowe dla m = 2 oraz N = 4
Tabela 6.1. Wartos¢ funkeji L(N,m) dla N <8im <6
Liczba Wymiar przestrzeni cech
punktéw 1 2 3 4 5
1 2 2 2 2 2
2 4 4 4 4 4
3 6 8 8 8 8
4 8 14 16 16 16
5 10 22 30 32 32
6 12 32 52 62 64
7 14 44 84 114 126
8 16 58 128 198 240

widzenia zastosowar jest natomiast stwierdzenie, ze Prawd(N,m*) =1/2
dla m* = N — 1, a takze dostrzezenie faktu, ze w poblizu m* nastepuje
szybkie przejécie od Prawd(N,m) = 0 do Prawd(N,m) = 1. Przejécie to
jest szezegdlnie gwaltowne dla duzych N, mozna bowiem wykazac, ze

Nlim Prawd(N,m" +¢) =1,

lim Prawd(N,m* —¢) =0,
N—oo
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dla kazdego (dowolnie malego) €. Jak z tego wynika, poczatkowy brak po-
wodzenia przy prébach rozpoznawania mozna (z prawdopodobienstwem
zmierzajacym do jednosci!) zamieni¢ na sukces zwigkszajac m. Oczywi-
scie zwiekszanie wymiaru przestrzeni m musi odbywac si¢ poprzez wpro-
wadzanie takich nowych skiadowych, ktére istotnie wnosza nowe infor-
macje. Moga to by¢ dodatkowe cechy z;, ale moga to by¢ takze nowe
transformacje(®) ¢, juz zarejestrowanych cech z. Niezaleznie jednak od
tego, jakie mechanizmy zwi¢kszania m zastosujemy, nalezy wykazaé cier-
pliwosc 1 konsekwencje, poniewaz nigdy nie wiadomo, jak daleko jest do
wartosci krytycznej m*.

W zwiazku z prosta 1 naturalng relacja, jaka istnieje pomigdzy omé-
wiona metoda rozpoznawania z wykorzystaniem funkeji liniowych (p. 6.3)
a stosowaniem tu oméwionej, ogdlniejszej metody, bezcelowe jest oddzielne
formulowanie algorytmu dla tego przypadku, poniewaz uogolnienie po-
przedniego algorytmu sprowadza si¢ wylacznie do wbudowania wen funk-
¢ji odpowiedzialnej za dokonywanie transformacji £, = ¢,(z) (por. takze
p. 6.2) oraz do przewymiarowania odpowiednich tablic (zgodnie z faktem,
ze m > (n+1)). Rowniez procedura uczenia nie wymaga odr¢bnego omo-
wienia, gdyz jest praktycznie identyczna z oméwiona, (p. 6.4). Jest ona zre-
szta dodatkowo omdwiona 1 poparta algorytmem w nastepnym rozdziale.

(°) Poprzez transformacje ujawniane s nowe wtasciwosci uzywanych cech, dlatego pro-
ces ten mozna takze rozpatrywac jako forme wzbogacenia wiedzy o rozpoznawanych

obiektach.



7. METODY SPECJALNE

7.1. Podstawowe sformulowanie metody funkcji
potencjalnych

W licznych pracach teoretycznych (por. np. [5]), a takie w wielu zasto-
sowaniach rekomendowana jest metoda funkcji potencjalnych jako jedna
z bardziej skutecznych metod rozpoznawania obrazéw. W istocie metoda ta
ma wlasnoéci zblizone do wlasnosci oméwionych wezesniej metod minimal-
noodleglosciowych 1 aproksymacyjnych, a jej gléwnymi zaletami sa intui-
cyjnie zrozumiata zasada 1 starannie udokumentowana matematycznie po-
prawnos¢. (Odpowiednie rozwazania, twierdzenia i dowody matematyczne
znalez¢ mozna w ksigzce [5]). Koncepcja metody funkeji potencjalnych po-
lega na tym, aby funkcje przynaleznosci C*(z) budowa¢ jako superpozycje
funkcji(') K(z,z"*) przypominajacych swoim ksztaltem rozktad poten-
cjatu elektrycznego wokot tadunku punktowego (stad nazwa metody - por.
rys. 7.1). Funkcje skladowe (potencjalne) sa silnie malejacymi funkcjami
odlegtosci pomigdzy punktem generujacym potencjat z** (nalezacym do
ciagu uczacego U'*) a punktem z, w ktérym obliczana jest wartos¢ funkcji
potencjalne):
lim  K(z,z'*) = 0.
plz.zh*)—oo

Przyklad. W literaturze rozwaza si¢ migdzy innymi funkcje:

K(z,z"*) = exp (—po’(z,2"*)) (72)

lub

Klzg™) = 1+ pp?(z, z"*)’ (73)

(') Funkcje potencjalne oznaczano zwykle jako K(z, g‘_"‘ ), pomimo ze w istocie byly
to funkcje jednego argumentu wektorowego z, zaé z*'* byl parametrem.
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przy stalej g > 0 1 dowolnie wybranej metryce p (por. Dodatek 1).

Majac wybrang funkcje potencjalng, mozna zapisa¢ funkcje przynalez-
nosci w postaci sum

Ni
Ci() = 3 Kz, 2, (74)
k=1

gdzie n; oznacza elementy ciagu liczbowego majacego charakter uzbiez-
niajacy. W wielu rekomendacjach praktycznych ciag ten jest pomijany
(me = 1), lecz z wywodow teoretycznych wynika [5], ze celowe jest sto-
sowanie ciagu n; o whasnosciach

Y om=00 (75)
k=1

oraz

> " n < oo (76)
k=1

Przyklad. Wzdr (74) proponuje bardzo sugestywna intuicyjnie metodg roz-
poznawania: kazdy punkt ciggu uczacego wytwarza w przestrzeni X strefg o
zwickszonej wiarygodnosci napotkania obiektéw nalezacych do klasy, do ktdrej
nalezal rozwazany punkt ciagu uczacego. Wplyw tego punktu maleje jednak
szybko ze wzrostem odleglosci, a funkcja przynaleznosci do okreslonej klasy jest
superpozycja stref pochodzacych od poszczegdlnych obiektéw danej klasy (rys.
7.2).

Dla oséb z wyobraznia przestrzenna obraz funkcji przynaleznosci jako
superpozycji dzwondw postaci (72) ma ogromny urok. Na tym jednak
zalety si¢ koncza. Popatrzmy uwaznie na wzdér (74). Do jego stosowania
konieczne jest pamietanie wszystkich wartosci z9*, cayli w efekcie calego
ciagu uczacego U! Metoda ma wiec te sama, wlasnos¢, ktora przesadzala
o malej przydatnosci metody NN i pochodnych, a jednoczesnie wzdr (74)
wymaga bardziej ztozonych i czasochlonnych obliczen niz wzér (23). Auto-
rzy metody funkcji potencjalnych dostrzegli t¢ wade i zaproponowali per-
ceptronowq realizacje metody. Zanim jednak ja przedstawimy, trzeba pod-
sumowac dotychczasowe rozwazania w postaci odpowiedniego algorymu.
Do jego wprowadzenia konieczne jest uzupelnienie definicji wykorzystywa-
nych funkeji:
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Rys. 7.2. Funkcja przynaleznosci jako superpozycja powierzchni odpowiadaja-
cych funkcjom potencjalnym generowanym przez obiekty ciagu uczacego
fpot(obj, sampl[k]) - funkcja potencjalna (K(z,z"*)),
seq(k) - funkcja generujaca ciag uzbiezniajacy (n:).

procedure fpotrecl (obj, var rec);

begin
fun = 0; {wyzerowanie calej tablicy}
for k := 1 to nym do
begin

ik := sampl[k][dim+1];
fun(ik] := fun[ik] + seq(k) * fpot(obj, sampl[k]);
end
rec := pointmax(fun);
end
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7.2. Metoda funkcji potencjalnych w realxzac
perceptronowej

Zalézmy, ze funkcje potencjalng mozna przedstawi¢ w postaci:

K(u,m) =Y eu(w)pu(n). (77)

v=0

Wowczas tatwo wykazad, ze ze wzoru (74) otrzymujemy funkcje:
Ci(z) = Zj Jeu(2) (78)

oraz regute obliczania wartodci wag V!
ViR +1) = VY (R) + mepn (), (79)

VE (k+ 1) = VE (k) — mou(2*), (80)

czyli (z doktadnoscia do ciagu n;) sa to reguly wprowadzone w poprzed-
nim rozdziale(?). Tak wiec metoda funkeji potencjalnych jest w istocie
identyczna z metodami juz poznanymi, co jest stwierdzeniem istotnym
z powodu licznych literaturowych powolar na te metode(®).

Zapiszmy jeszcze algorytm dla opisanej realizacji metody funkcji po-
tencjalnych, wykorzystujac w nim dodatkowo:

limit - liczba funkecji ¢, (z) uzywanych w rozwinieciu (m),
fi(m,obj) - funkcje bazowej rodziny ¢,(z).

Algorytm opiszemy, wyrdzniajac w nim procedure learning (uczenie)
1 funkcje recognition (rozpoznawanie).

(3) W celu uwypuklenia identycznoéci metody funkcji potencjalnych z metodami apro-
ksymacyjnymi zmieniono catkowicie stosowang w teorii funkcji potencjalnych nota-
cje, uzgadniajac jg z oznaczeniami stosowanymi w ksigzce.

(*) Fakt zawierania si¢ licznych metod heurystycznych w ogdlnym schemacie metody
funkcji potencjalnych, traktowaé mozna jako zalete metody, gdyz stwarza ona ogdl-
niejszg podstawe do budowy tLeorii rozpoznawania.
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procedure learning;

{tu powinny by¢ zadeklarowane wszystkie stale, zmienne i tablice}
function recognition (obj: object): class;

var
i, m: integer;
begin
for i := 1 to numclass do
begin
fun[i] := 0;

for m := 0 to limit do
fun(i] := fun[i] + weight[i][m] * fi(m, obj);
end
recognition := pointmax(fun);
end; {koniec funkecji recognition}

begin{poczatek procedury learning}
weight := 0; {wyzerowanie calej tablicy}
count := 0;
repeat
error := FALSE;
for k := 1 to num do
begin
rec := recognition(sampl[k]);
ident := sampl[k][dim + 1];
error := rec <> ident;
if error then
for n := 0 to limit do
begin
weight[ident][n] := weight[ident][n] + seq(k) * fi(n, sampl[k]
weight[rec][n] := weight[rec][n] — seq(k) * fi(n, sampl(k][n]);
end,;
end
count := count + 1;
until not error or count > limit;

if error then fail else success;
end
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7.3. Metoda aproksymacji stochastyczne]

Stosunkowo czesto w literaturze (zwlaszcza zachodniej) rekomendowane s
techniki rozpoznawania bazujace na metodzie aproksymacji stochastycz-
nej Robbinsa 1 Monro [8]. Jej zaleta jest solidne oparcie metody na teorii
procesow stochastycznych, co tlumaczy jej duza popularnosé. Wprawdzie
w ksiazce [5] udowodniono, ze metoda funkeji potencjalnych jest réwno-
wazna pod kazdym wzgledem metodzie aproksymacji stochastycznej, zas
metoda funkcji potencjalnych zostala opisana, jednak ze wzgledu na popu-
larnos¢ tego ujecia i jego przydatnos¢ w pewnym uproszczonym wariancie
zadania — mozna uznad, ze opisanie tu techniki aproksymacji stochastycz-
nej jest celowe.

Metoda Robbinsa i Monro zdefiniowana zostala w celu wyznaczania
miejsc zerowych (pierwiastkéw) rownania regresji o ogélnej postaci:

EE{Q(Vl, Vz,Va,,---,Vm)E)} =0,

gdzie ® jest pewng funkcja argumentu wektorowego z, o ktérym zaktada
sie, ze jest realizacja pewnego procesu stochastycznego, a E oznacza war-
tos¢ oczekiwang. Aby te metode wykorzysta¢ do rozpoznawania, trzeba
utozsami¢ funkcje ® z jakims pojeciem z zakresu rozpoznawania obrazow.
Zazwyczaj robi si¢ to wprowadzajac pojecie funkeji rozdzielajacej. Funkcja
taka moze wskazywac na wlasciwa klas¢ 1 € I poprzez swdj znak. Istotnie,
w zagadnieniach dychotomii (rozpoznania jednej z dwoch rozpatrywanych
klas) mozna postuzyé sie funkcja tego rodzaju. Zalézmy bowiem, ze roz-
poznawane sg wylacznie dwie klasy o numerach iy € I oraz i3 € I z takim
zatozenim, ze kazdy obiekt d € D musi nalezeé do jednej z wymienionych
klas:
VdeDA(d) -',lé 1 = A(d) = 15.

Woweczas zamiast funkcji przynaleznosci C*(z) mozna postuzy¢ sie funk-
cja rozdzielajaca o postaci:

C(z) = C*'(z) — C**(z).

Funkcja ta decyduje o przynaleinoéci obiektéw na podstawie swego
znaku:

_ i dla C(z) >0,
F(C(a))—{i; dla C(z)<0.
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Latwo zauwazy¢, ze funkcja rozdzielajaca opisuje granice pomiedzy ob-
szarami klas #; oraz i3 za pomoca réwnania C(z) = 0, ktdre spelnia zalo-
zenia metody aproksymacji stochastycznej, przy podstawieniu:

®(V1,V2,Va, ..., Vi, 2) = C(2) = Y_ Viwpu (2).

v=0

Mozna wiec zastosowad iteracyjng procedure Robbinsa 1 Monro do usta-
lenia wartosci wag V,:

m
Valk +1) = V() + e (* = 3 V(b)) 2ule®),
v=0
przy czym oznaczenie i* uzyto do zasygnalizowania, ze poprawne rozpo-
znania i* zawarte w ciagu uczacym zostaly dostosowane do zadania dy-
chotomii:

;k= +l! gdy ik=ilr
-1, gdy =i, .
Algorytm dla te) metody zostanie pominiety, jako ze jest on (z do-
ktadnoscig do kilku malo istotnych szczegotow) prostszym wariantem al-
gorytmu opisanego w podrozdziale 7.2.

Przyklad. Oba oméwione warianty metody funkcji potencjalnych i metodg

aproksymacji stochastycznej zastosowano do rozpoznawania skutecznosci prze-

Tabela 7.1. Porownanie szybkosci dzialania i doktadnosci kilku wybranych
metod rozpoznawania obrazow

Rozpoznawanie
Metoda czas, ms dokladnos¢, %
Funkcji potencjalnych 1 21,2 64,3
Funkcji potencjalnych 2 2. 62,8
Aproksymacji stochastycznej 2,6 65,2
NN 20,7 87,4
NM 1,9 58,2
Funkecji liniowych 0,8 61,4
Bayesa 2,4 72,4
Parzena 76,5 64,8
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ciwwirusowego dziatania wybranych tiosemikarbazonéw [62]. Podano informacje
o szybkosci dzialania i o doktadnosci obydwu wymienionych metod, przytaczajac
takze (dla poréwnania) wyniki uzyskane za pomoca innych metod(*) - tabela
1.1

7.4, Siecl neuronowe

Problematyka sieci neuronowych jest gléwnym przedmiotem innych ksia-
zek (por. [50], [61], [52]), w zwiazku z czym bedzie tu przedstawiona w skrd-
cie. Sie¢ neuronowa. jest systemem(®) przetwarzajacym informacje w spo-
sob réwnolegly. System ten skiada si¢ z duzej liczby elementéw mode-
lujacych (w sposéb bardzo uproszczony!) dzialanie rzeczywistych neuro-
ndéw, formujacych w mézgu (miedzy innymi) struktury rozpoznajace ob-
razy. Kazdy z neuronéw ma wiele wejs¢ (synaps) i jedno wyjscie (akson).
O wlasciwosciach poszczegdlnych neuronéw decyduja wspolczynniki A%
nazywane wagami synaplycznymi. Charakteryzuja one kazde wejscie (o nu-
merze v) kazdej komorki sieci (numerowane] przez A). Dodatkowy wspél-
czynnik VO(A) nazywany jest progiem odpowiedniego neuronu. W celu opisu
proceséw w pojedynczym wezle sieci wprowadzamy pojecie sumarycznego
pobudzenia neuronu podczas pokazu k-tego elementu ciagu uczacego:

n
& =) vNE-1gt Ly,
v=1
ktore wigzemy z jego sygnalem wyjsciowym za pomoca funkeji nieliniowe)
Pp:
~ ~k
B =pl&].

Funkcja ¢ nie moze by¢ wybierana calkiem dowolnie, gdyz musi pod-
legac rézniczkowaniu przy obliczaniu strategii uczenia. Wygodna postacia

(*) Metody Bayesa i Parzena omdwiono w rozdziale 8.

(°) System ten moze byé wykonany w postaci specjalizowanego ukladu elektronicz-
nego (na przyktad Neurocomputer firmy ANZA), lecz czesciej bywa realizowany
w postaci programu symulacyjnego na dowolnym komputerze (na przyktad pakiet
NeuralWare).
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funkeji @ jest krzywa logistyczna:

" 1
1+ exp[- V(A)(k l) Vo(’\)]

V_

Obok innych korzystnych wlasciwosci krzywa ta ma takze i te zalete,
ze je) pochodna ma bardzo prostg postac:

=k
0z}

~k
=2
~k A
o€

(1-2%).

Sie¢ neuronowa ma zwykle budowe warstwowa. Wyroznia si¢ w niej
warstwe wejsciowa, do ktorej podawane sa zewnetrzne sygnaly (przy roz-
poznawaniu obrazow sa to wektory cech z) oraz warstwe wyjsciowa, ktorej
sygnaly moga wskazywac na rozpoznanie i. Niech sktadowa z, wektora
cech £ bedzie sygnalem wejsciowym podawanym z zewnatrz do v-tego
wejscia kazdego neuronu pierwszej warstwy, zas #, bedzie sygnalem wyj-
sciowym z A-tego (w rozumieniu przyjetej numeracji) neuronu sieci. Proces
uczenia sieci polega na prezentowaniu sieci w kolejnych krokach k wzor-
cow tworzacych zbidr uczacy U 1 na dokonywaniu oceny wypracowywanych
przez siec sygnaléw wyjsciowych:

W={z, k=12...,N; AeN)}
porownywanych ze wzorcem, do ktérego sie¢ ma dazyé

Z={z%, k=12,...,N; AeN}.

Wspdtezynniki Vi) zmieniaja sie w trakcie prezentacji sygnatéw #*

o wielkos¢(®) AV;,()')(”, przy czym regula uczenia dana jest wzorem:

AV(A)(” = ( ).) Ius

(°) Wielkosé ta zalezy od arbitralnie przyjmowanego wspélczynnika (.
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co mozna zapisa¢ w postaci:
k
AVIE) = 58k,

K) _ ik =ky 99
'5,(\ —(zi—z,\)ﬂ-

Po podstawieniu biad ng) moze by¢ wyrazony wygodnym wzorem:
k A kY -
50 = (4 - ah) 24 (1- 28).

Podany algorytm uczenia mozna wyprowadzi¢ z zadania minimaliza-
cji sredniokwadratowego biedu funkcjonowania sieci. Definiujac kryterium
stopnia niedopasowania na kroku k jako

Q= 5 Y (% - 242
A

taczne kryterium niedopasowania & do £ wyrazi¢ mozna nastepujaco:

N
Q=) Q
k=1

Mozemy na poczatku poszukiwa¢ minimum kazdej sktadowej funkcji
kryterialnej Qx, a potem zlozymy wyniki. Postuzymy sie przy tym znana
technika gradientowa:

0Qx
(A)k) — _
AV =620

Wartosci pochodnych czastkowych wyznaczamy jako

0Qx _ 0Qk 35':§
oviy 0z} gy

Ze wzoru definiujacego funkcje Qx wyznaczymy pochodng czastkowa

0Qw ik
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a ostatnia pochodnag obliczymy jako

8Qe _ OQx 0% 0Q. 035 det  9Qi dp Oet
v T 8ek gyM T 8zk dek gy T 02k dék gy M)

Przy okazji warto zauwazy¢, ze strategia uczenia w czasie prezentacji

wszystkich zestawow sygnalow treningowych zt, k=12,..., N moze by¢

okreslona jako prosta zasada sumowania poprawek AV.S'\)“) dla wszystkich
wartosci k:

N
VO = YOO 4 3 Ay,
k=1

co jest naturalng konsekwencja wprowadzone) addytywne) postaci funkeji
Q 1 wynikajace) z nie) oczywistej tozsamosci:

oQ _‘{—"_: OQx
v}l mav

Mozna udowodni¢, ze proces uczenia jest zbiezny, jesli tylko stawiane
zadanie przeksztalcenia sygnalow z, w sygnaly z, jest wykonalne w klasie
zadan realizowalnych przez sieci neuropodobne. Co wiecej, mozna udowod-
ni¢, ze whasciwe wartosci wspolczynnikow V,,('\) mozliwe sg do ustalenia po
skoriczonej liczbie N pokazéw (por. Dodatek 2). Opisany algorytm mozna
jednak stosowaé jedynie w przypadku, kiedy Z% jest sygnalem z wygciowej
warstwy sieci - gdyz tylko wéwczas znany jest sygnal z“j.

W przypadku rozwazania sieci wielowarstwowych obecnosé¢ warstw we-
wnetrznych (ukrytych) zmusza do modyfikacji algorytmu, poniewaz sy-
gnaly wejsciowe wiekszosci neurondw sa sygnalami wyjsciowymi innych
komorek, przeto w odpowiednich zapisach pojawia si¢ sygnaty :'t':§ zamiast

a:i, na przykiad we wzorze okreslajacym pobudzenie komorki:

et =5 yk-nzk 4y

v=1

lub w stale aktualnym wzorze opisujacym podstawowa regute uczenia ko-
morek sieci (takze wielowarstwowej):
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AVOI®) = ¢ B3k

Jak wykazano w pracach Rumelharta i wspotautoréw [63], w sieciach
tego typu wspolczynnik okreslajacy btad popelniany przez rozwazany A-ty
neuron 6&“ moze by¢ obliczony z rekursywnych formut:

& spyd
5 = (24 - 38) o5
A

jesli A-ty neuron nalezy do wyjsciowej warstwy, albo ze wzoru:

(k) _ dp ()(k) (&
0 =gr 2 e,
A u

gdy A-ty neuron nalezy do warstwy ukrytej, ale polaczony jest z neuro-
nami o numerach u warstw, dla ktorych juz ustalono wartosci bledow 6},") .
Warto zwrdoci¢ uwage, ze sa to zawsze neurony dalsze w sensie kierunku
przeplywu sygnatu, zatem nastepuje tu proces rzutowania bledow wstecz
- stad nazwa back propagalion, jaka zostala zwigzana z ta metoda. Warto
takze odnotowad, ze w budowie sygnalu 61(\*) uczestnicza sktadowe 65,")
tylko tych u-tych neuronéw, ktdre sa bezposednio polaczone z rozwaza-
nym A-tym neuronem.

Algorytm dla metody sieci neuronowych pominieto, poniewaz zalety
tego podejscia ujawniaja sie jedynie wtedy, gdy stosowana jest sprz¢towa
(w peini réwnolegla) realizacja procesu uczenia i rozpoznawania, zas sy-
mulacje komputerowe nie maja istotnych waloréw, a odznaczaja si¢ bardzo
duza zlozonoscia,.



8. METODY PROBABILISTYCZNE

8.1. Postawienie zadania i podstawowe zalozenia

Oméwimy teraz grupe metod opierajacych si¢ na podejsciu do definicji
zadania rozpoznawania catkowicie odmiennym od przedstawionego, jak-
kolwiek — co zostanie wykazane — w wielu przypadkach prowadzacym do
podobnych wynikow. W szczegolnosci réznica polega na sposobie traktowa-
nia zbioru uczacego U, ktory w omawianych metodach traci na znaczeniu.

Punktem wyjscia w rozwazanych tu metodach rozpoznawania, zwanych
dalej probabilistycznymi, sa informacje o charakterze statystycznym. Zr6-
dto ich pochodzenia jest przy tym obojetne; w samych metodach okreslone
prawdopodobienstwa traktuje sie jako dane. W praktyce potrzebne roz-
kiady usituje sie¢ niekiedy estymowac na podstawie ciggu uczacego U, ale
trudnosci z tym zwiazane (dalej wyczerpujaco oméwione) powoduja, ze
przydatnosé¢ praktyczna metod probabilistycznych jest generalnie mniej-
sza, niz mozna z pozoru oczekiwac(!).

Niech beda wigc dane aprioryczne prawdopodobienstwa wystepowania
obiektéw nalezacych do poszczegdlnych klas: p*,p?,. .., p¥, przy czym

Yier[p' = Prawd(d € D')]. (81)

(*) Trudnoéci te nie wystepuja w tych obszarach zastosowan rozpoznawania obrazdw,
w ktérych tradycyjnie gromadzi sie i opracowuje dane statystyczne, w wyniku czego
potrzebne rozklady prawdopodobieristwa mozne traktowad rzeczywiscie jako dane.
Obszarami tymi sa — przykladowo — badania ekonomiczne i medycyna.
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Niech beda dane warunkowe rozklady gestosci prawdopodobienstwa
P(z/1), P(z/2),..., P(z/L), rozumiane jako prawdopodobienstwa(?) wy-
stapienia wektora z przy zalozeniu, ze obiekt nalezy do klasy i

Viuex [V,,G;[P(g/v) = Pravdi=v = g = p)]] (82)

Wprowadzmy pojecie bledu(®) rozpoznawania b, ktérego indeksami
sa: rzeczywista przynaleznos¢ obiektu u oraz przynaleznos¢ n rozpoznana
przez algorytm A (patrz (7)). Zalézmy, ze dopuszczalne (z punktu widze-
nia wymagan uzytkownika systemu rozpoznajacego) prawdopodobienstwo
bledu by, oznaczaé bedziemy przez e,,. Przy metodach rozpoznawania
etapowego e, (zadawane jako parametr procedury rozpoznajacej(*)) jest
podstawa do podjecia decyzji ~ czy nalezy okresla¢ wartosci kolejnych cech
zj, czy tez mozna juz probowad ustali¢ przynalezno$é rozpoznawanego
obiektu. Niech ponadto dla kazdego by, dana bedzie liczba(®) ¢, okresla-
Jaca strate, zwiazang z tym bledem:

Vuer [Ynerlaun € R]]. (83)

Odnosnie do strat ¢,, mozna zaklada¢, ze

Quu = rﬂnép Qun (84)
oraz na ogot
Qun F Gou- (85)

(*) Mozna je wyrazi¢ formuta alternatywna w stosunku do (82)

Y.ex[Vies[P(z/i) = Prawd(d € D' = B(d) = z)]).

{*) Dla jednolitosci notacji przyjmuje sig takze istnienie ,btedéw” typu b, (czyli po-
prawnych ropoznan).

{(*) Wartosci ¢,y narzucane sa przez uzytkownika metody na ogdt w sposdb catkowicie
arbitralny.

(*) Warte zauwazy¢, ze wprowadzenie takiej liczby prowadzi do sformulowania zada-
nia optymalnego rozpoznawania, co stanowi nowos¢ w poréwnaniu z dotychczas
omawianymi metodami.
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QA

I
J
[}

optymalna funkcja
przynaleznosci

Qy

Rys. 8.1. Wartos¢ funkceji kryterialnej Q zalezy od wybranej postaci funkcji przy-
naleznosci C. Zwykle zaleznosc ta ma minimum, ktdrego osiggniecie mozna utoz-
samia¢ z wyborem optymalnej techniki rozpoznawania

Na podstawie przyjetych zalozen, charakteryzujacych zadanie klasyfi-
kacji A (por. (14)), mozna budowac oceng jakosci Q(4, A) algorytmu roz-
poznajacego A, a nastepnie mozna poszukiwac takiej formy funkeji przy-
naleznoéci C*(z), aby minimalizowaé Q(A, A) (rys. 8.1).

Budowe oceny Q(A,/i) przeprowadzimy etapowo. Najpierw zdefiniu-
jemy oczekiwana warto$é oceny (straty) dla pewnego ustalonego obiektu
T przy przyjeciu pewnej, ustalone) decyzji i. Oznaczajac te strate przez
Q' (z), mozemy zapisaé

L
Q') =) ¢iP(v/2). (86)
v=1

Prawdopodobieristwo p(v/z) okreslajace, ze mamy do czynienia z obiek-
tem klasy v € I, jedli zaobserwowano wektor cech z € X, obliczy¢ mozna
na podstawie przytoczonych danych, opierajac si¢ na wzorze Bayesa:

plvfe) = ¢ DEL  PREL)

El p'P(z/i)

Na podstawie znajomosci strat warunkowych Q'(z) oraz apriorycznych
prawdopodobiernstw klas p* obliczy¢ mozna uogolniona strate Q(z) ocze-

(87)
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kiwana w przypadku pojawienia sie obiektu opisywanego zbiorem cech z:

L L
Zp@' —Z Z 9pin(v/z). (88)

Ogdlng ocene Q(A, A) uzyskaé mozna, uniezalezniajac ocene (88) od
konkretnego obiektu z poprzez catkowanie po calej przestrzeni X:

aan=[ [ [e@r@d (89

Algorytm rozpoznawania A jest wybierany w ten sposéb, aby mini-
malizowal funkcje kryterialng Q(A, A). Na ogdt dokonuje si¢ tego poprzez
minimalizacje¢ funkeji podcatkowe). Zadanie polega wiec na wyznaczeniu
algorytmu rozpoznawania zapewniajacego minimum funkeji (88). Zadanie
to mozna stosunkowo tatwo rozwiazaé¢ w przypadkach szczegdlnych, nato-
miast ogolne rozwiazanie jest trudne do konstruktywnego sformutowania.

8.2. Metoda rozpoznawania w przestrzeni
jednowymiarowe]

Rozwazymy instruktywny przypadek szczegdlny. Niech

L=2%n=1p=pp'=1—p, 0<p<1; (90)
za$ rozklady
1 z — pl)?
Plzf1) = mexp[—%], (91)
I z — )2
P(.‘L‘/Q) = ‘/?r—nexp[“'(_“‘é“g}_l“]a (92)

niech beda jednowymiarowymi rozkltadami Gaussa o zgodnych warian-
cjach; zaktadamy réwniez znajomosé parametréw p, p(t)) u® g1y 19,

21, q22 (T}’S 8-2)-
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p(z/1) 4 ! p(z/2)

2

p(z/1)(1 = p)(g12 — q11)

.
I
]
I
|
I
!
I
I

p(z/2)(1 - p)(g21 — q22)

e - — —

Q(zo)

—— i —————————— - ————— o — = — e = = —

Rys. 8.2. [lustracja zadania rozpoznawania w przestrzeni jednowymiarowe]
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Niech ponadto poszukiwana regula decyzyjna ma postac:

- _ 1, gdy <2,
A(z)—{zj AR (93)

(przy oczywistym zatozeniu, ze p® > ,u(”). Woéwczas

QA A)=(1 —p)[q:z f P(a:/l)dz+qan(z/1)dx] +
o . (94)
+P[Q22/P(x/2)dx+qu ]p(:c/?)d:c].
Z zapisu wzoru (94) widacd, ze
Q(A, 4) = Q(z0) (95)

1 mozliwa jest proba bezposredniej optymalizacji

ag:(:oO) = (1= p)lgu1P(z0/1) = q12P(212/1)] +

+ Plga1p(z0/2) — g22P(20/2)] = 0.

(96)

Rozwiazujac réwnanie (96) dochodzimy do wzoru(®) (przy oczywistym
zalozeniu, ze ¢22 < ¢21):

P(zo/2) _ (1=p)(g12—qn)
P(zo/1) = plga1 —qa2) (97)

Wykorzystujac (91) i (92), mozna dalej obliczyé, ze

(1) 4 4@ 2 -
P i ln -In (1-P)aiz (98)
E p—p Pg21

(®) Zauwazmy, ze w rozwazanym wzorze pojawia si¢ po raz pierwszy iloraz prawdopodo-
bienstw, ktéry odegra wazna role przy omawianym dalej rozpoznawaniu etapowym.
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Postaé ostatecznej formuly (98) jest w gruncie rzeczy malo istotna,
gdyz warunki (90), (91) i (92) wyznaczaja mato realistyczne z praktycznego
punktu widzenia zadania rozpoznawania. (Szczegdlnie zalozenie n = 1,
dzieki ktéremu udalo sie odpowiednie rachunki przeprowadzic efektywnie
do kornca i zinterpretowal je graficznie na rysunku 8.2, jest zalozeniem
dyskwalifikujacym praktyczna przydatnosé wyniku (98)). Wazne jest na-
tomiast stwierdzenie faktu, ze formule (98) dalo si¢ bezposrednio wypro-
wadzi¢ z warunku:

Q(A, A) = min, (99)

co prowadzi do wniosku, ze takie postawienie zadania ma sens, a ewen-
tualne trudnosci sg jedynie rachunkowej natury. Warto jednak zwrécic
uwage na ksztalt formuty (97). Wynika z niej, ze stosunek prawdopodo-
bienistw obliczanych w punkcie odpowiadajacym granicy obszaréw, w kto-
rych podejmowane s3 odmienne decyzje, jest determinowany przez pewng
stala zalezna od parametréw zadania. Jest to wazny fakt, majacy znacze-
nie ogdlne (to znaczy nie wynikajacy jedynie z zalozen n = 1; L = 2), do
ktorego bedziemy dalej wielokrotnie wracali.

Przyklad. Zadanie rozpoznawania w przestrzeni jednowymiarowej bywa
niekiedy mozliwe do praktycznego zastosowania po odpowiedniej redukeji prze-
strzeni cech. Przyktadem takiej sytuacji moga by¢ prace [64] zmierzajace do roz-
poznawania stopnia zjadliwosci okreslonych szczepow bakteryjnych. W zadaniu
tym dzieki zastosowanin metody skladowych kanonicznych udalo si¢ wielowymia-
rowy wektor obserwacji prowadzonych na zwierzgtach i hodowlach tkankowych
zamieni¢ najpierw na uklad zdekorelowanych skladowych kanonicznych, a na-
stepnie — wybierajac tg sposrod sktadowych, ktora niosta ponad 80% uzyteczne)
informacji - udalo si¢ ograniczy¢ problem podejmowania decyzji do analizy war-
tosci jednej tylko skiadowe;].

Algorytm rozpoznawania w przestrzeni jednowymiarowe] jest bardzo
prosty 1 wynika w sposob natychmiastowy z przytoczonych wzoréw.
begin
GetParameters;  {wczytanie parametréw: p, u(!),
#(2),77,?11.9:2,?2:.922}
threshold := CountThreshold; {obliczenie ze wzogu (98)}
if obj > threshold {obj jest w tym przypadku prosta zmienna}
then rec := 2
else rec := 1;
end
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8.3. Rozpoznawanie w przestrzeni wielowymiarowej

Wychodzac w rozwazaniach poza prosty przypadek (n = 1, L = 2), mu-
simy oprze¢ sia na nastepujacym rozwazaniu upraszczajacym.

Catke (89) mozemy zminimalizowaé, dobierajac dla kazdego rozpozna-
wanego obiektu z numer rozpoznawanej klasy ¢ tak, aby funkcja podcal-
kowa (88) osiagata minimum. Z kolei minimalizacja funkcji @Q(z) moze by¢
osiagnieta wtedy, gdy dla kazdego obiektu z wybierana bedzie taka de-
cyzja ¢, dla ktdre) ocena straty (86) bedzie minimalna. Tak wigc nalezy
wybiera¢ ten numer klasy i, ktéry odpowiada minimalnej wartosci Q*(z).
Funkcja Q'(z) petni wiec role odwrotna do funkeji przynaleznosei C*(z).
Jezell teraz podstawimy (87) do (86), to otrzymamy przydatny w dalszej
analizie wzor:

Q'(z) = 1 Z P P(z/v)qui. (100)

'g ph P2/ p) =)

Zauwazmy, ze 5. p*p(z/u) nie zalezy od numeru klasy i, w zwiazku
z czym jest on jednakowy dla wszystkich @'(z) i nie wptywa na decyzje.
Usuwajac wskazany czynnik, otrzymamy uproszczony wzor:

L
Q(z) = D P P(z/v)qui. (101)
v=1

W celu efektywnego prowadzenia dalszych obliczen musimy zatozy¢ cos
o charakterze zaleznosci gu, (por. (83), (84), (85)). Niech

Qun =1 —6;":: (102)

gdzie 8, jest wprowadzona wezesniej funkcja zgodnosci Kroneckera (pbr.
wzor (32)). Warunek (102) jest czesto nazywany warunkiem symetrycznej
funkcji strat, gdyz

_J1 dla p#n,
q’“"{o da pu=np. (103)
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Wykorzystujac wiasnosé (102) lub (103) we wzorze (101), stwierdzamy, ze

L

Q'(z) = )_p"P(z/v). (104)

v=1

Ponownie znajdujemy we wzorze (104) sktadnik >  p* P(z/nu), o kto-
rym wczesniej stwierdzono, ze nie zalezy od i. Przeto mozna zauwazy<, ze
Q'(z) bedzie tym mniejsze, im wigkszy bedzie skladnik p*p(z/i). Sktadnik
ten mozna wigc utozsamic z funkcja przynaleznosci

C'(z) = p' P(z/i), (105)

ktorej maksimum wskazywac bedzie wlasciwa klase i. Prostota wzoru (105)
decyduje o jego popularnosci; zauwazajac dodatkowo, ze dowolna, mono-
tonicznie rosnaca funkcja argumentu C*'(z) moze byé réwniez uzywana
w charakterze funkcji przynaleznosci, mozemy wzor (105) poddaé obu-
stronnemu logarytmowaniu, otrzymujac formule:

C'(z) = InP(z/i) + Inp’ (106)

bardzo przydatna w analizie przypadkow szczegélowych.

Przyklad. W wielokrotnie cytowanej rozprawie doktorskiej L. Kota uzyto
wzoru (106) do rozpoznawania samoglosek. Uzyskano nast¢pujace odsetki po-
prawnych rozpoznan - tabela 8.1 Poniewaz w tym samym zadaniu metody mi-
nimalnoodleglosciowe dawaly zawsze 100% poprawnych rozpoznan - nie jest to
wynik swiadczacy o zaletach metod probabilistycznych!

Tabela 8.1. Poprawnos¢ rozpoznawania samoglosek za pomoca metod
probabilistycznych

Samogloska 1 y e e o u
Procent rozpoznan 100 97,0 82,3 95,8 95,5 81,1

Przedstawmy teraz rozwazana metode w postaci ogolnego algorytmu.
Beda w nim okreslone nastepujace obiekty:

Prob[l .. numclass] - tablica prawdopodobienstw klas (p'),

density(i, obj) - funkcja okreslajaca warunkowe gestosci (p(z/7)).
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begin
for i := 1 to numclass do
fun(i] := log ( density(i, obj)) + log(Probli])
rec := pointmax(fun);

end

8.4. Okreslenie wymaganych rozkladow
prawdopodobienstwa

Przystepujac do analizy wybranych szczegétowych zagadnien zwigzanych
z wykorzystaniem probabilistycznych metod rozpoznawania musimy wré-
ci¢ do definicji (82) i stwierdzié, ze w praktyce znajomosé rozktadéw P(z /1)
dla wszystkich klas i jest problematyczna. W dodatku zauwazmy, ze wzor
(106) (i poprzednie) wymaga znajomosci postaci P(z/1) nadajace] si¢ do
efektywnego obliczania przy dowolnym z, czyli w rezultacie najchetniej
- w postaci analitycznej (por. postulowana funkcje¢ density(i, obj)). Jest
to bardzo powazny problem na gruncie statystyki: jak uzyska¢ rozktad
wielowymiarowy(”) zmiennej losowej z jedynie na podstawie obserwacji
prébek (z*,i*) € U. W rozwazanym zadaniu rozpoznawania problem jest
jeszcze trudniejszy: potrzeba takich rozktadéw (warunkowych!) nie jeden,
lecz L.

Mozliwe sa tu trzy podejscia. Pierwsze zaklada, ze rozktady P(z/i)
sa znane 1 z gory szczegélowo zadane (na przyktad: na podstawie wcze-
snejszych badan statystycznych, na ktérych mozemy si¢ oprzec). Wowczas
naturalnie problem nie istnieje | wzor (106) jest efektywny.

Podejscie drugie bazuje na hipotezie o okreslonym (zadanym z gory)
charakterze rozkltadu. Przyktadowo (co dalej bedzie szerzej dyskutowane)
cz¢sto mozna zalozydé, ze interesujacy rozklad jest rozktadem Gaussa lub
Bernoulliego. Zadanie znalezienia rozkladu P(z/1) sprowadza si¢ wowczas
do znalezienia (estymacji) parametréw tego rozktadu. Tego typu problemy
sg szczegOlowo omawiane na gruncie statystyki i majg swoje rozwigzania

(") Warto zauwazyé, ze w odréznieniu od wczesniej dyskutowanego zagadnienia roz-
ktadéw P(z/i); i = 1,...,L, zagadnienie znalezienia wartosci p', 1 = 1,... L, jest
w praktyce zupelnie proste. Wystarczy tu zwykle estymacja na podstawie frekwen-
cji obiektow klasy i w ciggu uczacym U. Mozna przyjac na przyklad p' = N'/N
lub inng, réwnie prosta regule.
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tatwo dostepne w monografiach poswieconych estymacji parametrdw sta-
tystycznych. Co wiecej, dostepne sa metody statystycznej weryfikacji hipo-
tezy o okreslonym charakterze interesujacych rozkladow, czyli zakladajac,
ze P(z/1) jest rozkladem okreslonego rodzaju (na przyktad normalnym),
mozemy to zatozenie sprawdzié. W praktyce weryfikacja charakteru roz-
ktadu P(z/1) jest jedak uciazliwa i bywa zwykle pomijana, co stanowi btad
w swietle przytoczonych uwag.

Ostatnie - trzecie podejscie - polega na prébie bezposredniego (naj-
czgscie] iteracyjnego) budowania rozktadéw P(z/i) bez wykorzystywania
Jakichkolwiek zatozen dotyczacych charakteru tego rozktadu. Podejscie to
takze zostanie dalej przedstawione.

Bazujac na drugim z wymienionych wyzej podejsé¢, mozemy dokonaé
analizy kilku praktycznie interesujacych przypadkow szczegolnych.

8.5. Przypadek niezaleznych sktadowych wektora cech

Zalozmy, ze poszczegolne sktadowe wektora z sa zmiennymi losowymi bi-
narnymi

VvE[l,n][xv € {0,1}] (107)

oraz statystycznie niezaleznymi(®)

VY, uen1 n)[Prawd(z, = " Az, =9 =

= Prawd(z, = n') - Prawd(z, = n?)). 108)
Wowczas oznaczajac (por. wzor (82))
Vuer [Voepm[Pravd(p=i =z, =1)=1n"]], (109)
mamy oczywiscie
Prawd(p=i=z,=0)=1-1. (110)

(®) Hipoteza niezaleznosci skladowych z, i z, jest bardzo silnym zalozeniem i po-
winna by¢ bezwarunkowo weryfikowana statystycznie przed uzyciem opisanej dalej
metody. Do weryfikacji mozna uzy¢ testu Chi-kwadrat lub testu Pearsona.
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Biorac to pod uwage oraz wykorzystujac fakt, ze z, € {0, 1}, otrzymu-
jemy:
; i \Tv 1=
P(z/i)=(m)™ (1-m) . (111)

Wykorzystujac postulowana niezaleznos¢ wspotrzednych z,, mamy
n
P(z/i) = [ o /) (112)
v=1
1 podstawiajac (111) do (112), otrzymujemy
5 (1-2¥)
~ i1\ Tv £ -z
pz/iy= T [(m)™ (1 =n)""""). (113)
v=1

Zatem funkcja przynaleznosci (106) ma w tym przypadku postac:

n

Ciz) =) _[zlnn} + (1= z,)In(1 = n})] +Inp'. (114)

v=1

Wzor (114) mozna przeksztalci¢ do wygodniejsze) postaci:
-~ n . - n - I3
Ci(z) =) [Inn, —=In(1 = )]z, + Y (1= n}) +Inp, (115)
v=1 =1

wskazujacej, ze funkcja przynaleznosci jest w tym przypadku funkcja li-
ntowq (por. wzor (58)). W procesie uczenia opisanym w rozdziale 6 (por.
wzory (66), (67), (68)) nie znane wartoéci 5’ oraz p' nie wystepowaly
w sposdb jawny 1 dlatego byly wyznaczane niejako mimochodem, tu nato-
miast moga by¢ obliczone na podstawie metod statystyki, zgodnie z zasada
optymalizacji funkcji przynaleznosci. Wniosek z przytoczonych rozwazan
Jest dos¢ zaskakujacy. Jesli spelnione sa statystyczne zalozenia omawia-
nego tu wariantu metody, to zadanie jest najwyrazniej liniowo separowalne,
a wowczas mozna stosowac albo metode uczenia funkeji liniowych, albo ob-
liczenia probabilistyczne — a efekt jest podobny.

Przedstawimy algorytm dla rozwazanej tu wersji metody. Wprowa-
dzimy nastepujace obiekty:
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pr[l..numclass](1..dim] - prawdopodobienstwo, ze dla ustalone;j klasy
okreslona cecha jest jedynka (%))

begin
for 1 := 1 to numclass do
begin
fun(i] := log(Probli]);
for n := 1 to dim do
fun(i] := funli] + (log(pr[i,n]) — log (1.0—pr[i,n]))*obj[n]
+ log(1.0 — pr(i,n));
end
rec := pointmax(fun);
end

8.6. Przypadek wielowymiarowego rozkladu
normalnego

Rozwazmy z kolei inny przypadek. Niech rozklady p(z)/i) beda wielowy-
miarowymi rozktadami Gaussa(®)

exp [~ - MY (T e - 419)] - (16)

N
Pl =

Postaé¢ P(z/i) dla L = 2 przedstawiono przykladowo na rysunku 8.3.
Przez M oznaczono wektor wartosci oczekiwanych dla i-tej klasy, swiado-
mie nawiazujac do wprowadzonego wczesniej pojecia wzorca (por. wzory
(42) 1 (43)); zakladamy, ze wartosci elementéw tego wektora beda obliczane
jako érednie z elementéw ciagu uczacego, nalezacych do i-tej klasy,

(?) W zastosowaniach praktycznych nalezy zawsze badac, czy hipoteza o normalno-
$ci rozkladu jest spelniona z zadowalajgcym poziomem wiarygodnosdci. Mozna do
tego uzy¢ uogolnionego na przypadek wiclowymiarowy testu A (Kolmogorowa), ale
trzeba przyznac, ze w ogélnym przypadku kontrola normalnoéci rozkladu wielowy-
miarowego jest zadaniem bardzo trudnym. Dlatego dosé czgsto probujemy zasto-
sowac podejscie opisane w tym podrozdziale bez weryfikacji charakteru rozkladu -
uzyskujac nieraz dobre skutki w postaci poprawnego rozpoznawania nawet w przy-
padku, kiedy rozklad nie jest rozkladem normalnym, lecz dowolnym innym (byle
unimodalnym o skonczonej wariancji).
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| :
mj = — > 2t (117)

Natomiast T* jest macierza kowariancji('°) sktadowych wektora z dla
i-te) klasy. Beda one wyznaczane ze wzoru:

Nl
; 1 . . .
Thnu = g 2 (@ —mi) (27t = my). (118)
k=1

Symbol |T*| oznacza wyznacznik macierzy T¢, (T*)~! jest macierza
odwrotna, a (z — M')T - wektorem transponowanym.

Wstawiajac wzor (116) do (106), otrzymuje sie bez trudu funkcje przy-
naleznosci

.. ] | o | . .

C'(z) = --2-(£— ;_\z_!_')T(T‘) l(;c_— M') - Eln [(27)*|T*]] +Inp*. (119)
Latwo pokazad, ze funkcja (119) jest funkcja kwadratowa ze wzgledu

na z, przeksztatcajac ja do postaci:

é‘(t) = %;_T(T‘)_lg+gT(T‘)-1Mi _ %(Mi)T(Ti)'lM-i_l_
: | | (120)
+ 3 In [(27)*|T*|] + Inp'.

Jesli jednak zalozy sie (co zbyt czesto w praktyce przyjmuje sie nieco
bezkrytycznie!), ze macierze kowariancji nie réznia si¢ w sposéb istotny(!!),
to znaczy zakltadajac

(*%) Dla poprawnego wyznaczenia elementéw macierzy kowariancji konieczne jest dyspo-
nowanie duzg populacja (duza liczbg obserwacji tworzacych cigg uczacy N i kazdy
z podciagéow N*').

(!!) Badanie zgodnosci wariancji przeprowadzi¢ mozna za pomoca odpowiedniego testu
statystycznego, bedacego uogdlnieniem na przypadek wielowymiarowy statystyki F
Fishera.
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Rys. 8.3. Rozktad Gaussa dla L = 2

T=T’=...=TL =T, (121)

mozna wzor (120) znacznie uprosci¢, usuwajac z niego wszystkie te ele-
menty, ktore nie zaleza od numeru klasy 7, a zatem sktadniki (z punktu
widzenia rozpoznawania) nie roznicujace. Otrzymuje si¢ wowczas funkcje
liniowa

Clz) =TT 'M* - %(M‘)TT-‘M +Inp', (122)
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wspomniang juz weczesniej wielokrotnie. Jak widaé, w przypadku stosowa-
nia podejscia probabilistycznego i zalozenia normalnej postaci rozkladdw
P(z/i) funkcja przynaleznosci przyjmuje forme liniowa jedynie w przy-
padku jednakowych macierzy kowariancji.

Algorytm opisywanej metody jest strukturalnie bardzo prosty, ale jego
pelny zapis jest dos¢ dtugi ze wzgledu na pracochtonne operowanie w kom-
puterze formutami obliczeniowymi odwotujacymi sie do rachunku macie-
rzowego. Z tego wzgledu przedstawimy go w formie uproszczonej, wprowa-
dzajac dwie procedury (obliczajace parametry statystyczne na podstawie
clagu uczacego) oraz trzy funkcje:

CountMean(mean) - obliczanie wektoréw wartosci srednich (M*),

Count Variance(variance) — obliczanie macierzy kowariancji wszyst-

kich klas (T*),

EqualVariance(variance): Boolean - ocena wiarygodnosci hipotezy
o identycznosci macierzy kowariancji,

ﬂm(l,obj) real - obliczenie funkgn przynaleznosci wedtug funkeji li-
niowe) (wzdr 122),

fsqr(i,obj): real - obliczanie funkeji przynaleznosci wedlug funkeji
kwadratowej (wzdr (120)).

Nowe tablice, uzywane w rozwazanym algorytmie, a dotychczas nie
deklarowane, sa nastepujace:

mean(l .. numclass|[1..dim] — wektory $rednie dla wszystkich klas,

variance[l .. numclass][1..dim][1..dim] — macierze kowariancji wszy-
stkich klas.

begin
CountMean(mean); Count Variance(variance);
for 1 := 1 to numclass do
if EqualVaraiance(variance)
then fun[i] := flin(i,obj)
else fun(i] := fsqr(i,obj);
rec := pointmax(fun);
end
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8.7. Metody oparte na empirycznym budowaniu
rozkladu

Przystapimy do dyskusji trzeciego z wymienionych uprzednio podejsé,
opierajac si¢ na zatozeniu braku jakiejkolwiek (nawet strukturalnej) in-
formacji o charakterze rozkladu P(z/i) 1 bazowaniu wytacznie na ciagu
uczgeym U/ Istnieje przy tym kilka rekomendowanych w literaturze me-
tod, z ktorych wybrano do omdéwienia nieparametryczna metode Parzena
oszacowania gestosci prawdopodobieristwa. Metoda ta bazuje na obliczaniu
P(z/1) na podstawie wzoru:

P(z/i) = 37 Z (m)“ (E—mf'k)’ (123)

gdzie ny podobnie jak w metodzie funkcji potencjalnych oznacza uzbiez-
niajacy ciag liczbowy, spelniajacy warunek:

[n>0]A [klifrgo = 0] A [kllngo k(m)” = oo] ‘ (124)

zas jadro oszacowania G jest funkcja argumentu wektorowego y, spetnia-
Jjacg warunki:

]« fown=]a[f]  fimere<s)
1] Je <] o] gn wror=

gdzie norma wektora g moze by¢ obliczona jako

= ()
v=1

(125)

Przyktadem ciagu 7, spelniajacego warunki (124) moze by¢é ciag licz-
bowy
m = pk=", (126)



114 8. Metody probabilistyczne
gdzie stale u i v speiniaja warunki:
1
m>mAm<u<;L (127)

zas jako przyktady funkeji jadra G(u) mozna zaproponowac:

_ [ edy [pl<1,
G(’i)_{O, gdy |ul>1, (128)

gdzie i jest dowolng stala, albo

6w = (2m)exp ~1uf") (129)

lub .
G(g) = 27" exp (— s ..|) , (130)
v=1

albo .
Gp) = [T (A + w2 (131)
v=1

Przedstawimy algorytm omodwione) metody, zakiadajac, ze jadro osza-
cowania zadane jest funkcja

kernel(obj, sampl[k], seq[k]) - jadro oszacowania (123).

Dla skrécenia zapisu przyjmiemy dodatkowo, ze okreslone sa tablice:

seqn(l .. num]| — zawiera przeskalowane wspétczynniki ciagu uzbieznia-
Jacego 1/(mx)",
numi(l ..numclass] - liczebnosé podzbioréw klas w ciagu uczacym N*,

den(l..numclass] — wartosci gestosci prawdopodobienistwa p(z/i) w
punkcie z.

begin
den :=0 ; {wyzerowanie calej tablicy}
for k := 1 to num do
begin
i := sampl [k][dim + 1];
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den [i] := den [i] + seqn [k] * kernel(obj,sampl[k],seq[k]);
end
den [i] := den[i] * (1.0/numili]);
for 1 := 1 to numclass do
fun[i] := log (den[i])) + log(Probli]);
rec := pointmax(fun);
end

Wada rozwazanego podejscia jest koniecznosé utrzymywania w pamigci
calego ciagu uczacego U, niezbednego do efektywnego obliczenia p(z/)
wedtug wzoru (123). Istnieje odmiana oméwionej metody, pozwalajaca na
oszczedniejsze gospodarowanie pamigcia, opisana w pracy [9].

8.8. Algorytm LI jako szczegolny przypadek metod
probabilistycznych

Interesujace wtasnosci ma algorytm LI('?) opracowany('®) na podstawie
nieparametryczne] estymacji funkcji gestosci prawdopodobieristwa P(z/1).
Koncepcja tego algorytmu jest intuicyjnie prosta, jesli jej wyjasnienie za-
czaf¢ od przypadku jednowymiarowej przestrzeni cech X (n = 1). W takim
przypadku punkty ciagu uczacego U dzielg przestrzen X na przedzialy A,
przy czym dla kazdej klasy i (dla kazdego podzbioru ciagu uczacego U*)
przedzialy te (oznaczane A') inaczej si¢ ukladaja. Nieznany obiekt z trafia
do jednego z tych przedziatow - oczywiscie dla kazdej klasy jest to inny
przedzial A’(z). Istota algorytmu LI polega na tym, ze nalezy wskazaé
jako poprawne rozpoznanie ten numer klasy i, ktéremu odpowiada naj-
mniejszy przedziat A'(z). Funkcje przynaleznosci sa wiec odwrotnosciami
dlugosci odpowiednich przedziatow:

C@) = gz

(*?) Nazwa algorytmu pochodzi od stéw ,least interval” - najmniejszy przedzial, co
znajduje uzasadnienie w opisie metody.

(*3) Twércg algorytmu LI jest prof. Zdzistaw Bubnicki z Politechniki Wroctawskiej.
Warto to podkreslié, poniewaz jest to najbardziej znaczacy sukces Polaka w dzie-
dzinie teorii rozpoznawania obrazow.



116 8. Metody probabilistyczne

Dla przypadku n > 1 zasada ta musi by¢ oczywiscie zmodyfikowana
w taki sposdb, aby uwzgledniaé przedziaty A'(z;) na wszystkich osiach
z;. Odpowiedni wzdr, doprowadzony do formy uzytecznej w praktyce ma
postac:

N
(¢ - 1) ] AlGey)

=

C'(z) =p' , (132)

gdzie oznaczenia N* oraz p* byly juz uzywane, zas kluczowe dla tego algo-
rytmu diugosci przedzialéw A'(z;) sa wyznaczane w nastepujacy sposob.
Dokonywane jest porzadkowanie kazdej cechy z; w kazdym podciagu ucza-
cym Ut tak aby

Vier [vjeu,n] 37 < z,]] (133)

gdzie v jest nowym numerem porzadkowym sktadowe) 5:;- bedace) elemen-
tem wektora ' € U*. Wowczas
; ~i k41 ik
Al(z;) = & o Y (134)

gdzie k jest tak dobrane, aby sktadowa z; wektora cech z rozpoznawanego
obiektu d € D spetniala nieréwnosc:

-

ik ik
B <y < BT, (135)

Mozna na zasadzie umowy wprowadzic

'- _ ',hri _
Vier I:VJ'E[l.ﬂ] [.E; Y= —so A 1:;— = +00]] ) (136)
obejmujac w ten sposéb przypadek, kiedy tylko jedna z nieréwnosci (135)
jest spelniona, gdyz wspdlrzedna rozpoznawanego obiektu z lezy poza
przedzialem wyznaczonym przez wartosci odpowiednich wspétrzednych
obserwowanych w ciagu uczacym dla i-tej klasy.

Przyklad. W pracy L. Kota badano poprawnosc¢ rozpoznawania gtosek szu-

mowych réznymi metodami; wéréd nich znalazly si¢ wszystkie omawiane metody.
Porownajmy zestawione w tabeli 8.2 wyniki rozpoznawania uzyskane kilkoma
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metodami dla dwéch glosek('*): tatwej do rozpoznawania gloski w oraz trudnej
do rozpoznawania gloski sz.

Tabela 8.2. Poprawnosc¢ rozpoznawania spolglosek

Metoda Poprawne rozpoznanie gloski (w procentach)
87 w
Parzena 40,0 84,6
LI 20,0 80,8
NN 80,0 100,0
aNN 60,0 100,0
jNNN 20,0 100,0
NM 60,0 96,2

Jak wynika z tych badan (oraz wielu innych przykladéw) metoda Parzena
daje istotnie gorsze wyniki rozpoznawania, niz metody minimalnoodlegloéciowe,
zas algorytm LI, przy wszystkich swoich zaletach teoretycznych, takze nie zawsze
potwierdza swoja uzytecznos¢ - szczegolnie w przypadku obrazéow trudnych do
rozpoznawania.

Algorytm opisane) metody wygodnie bedzie przedstawic przy zaloze-
niu, ze zbior uczacy, reprezentowany dotychczas w programach przez ta-
blice sampl zastapiony zostanie tablicg

sampli [1.. numclass][1.. dim][l.. maxnum] - ciag uczacy podzielony
na klasy,

maxnum zastepuje tablica numi[i], a uzywana juz poprzednio (rozdz.
4) funkcja sort dopeinia liczby potrzebnych definicji.

begin
for i := 1 to numclass do
begin
funfi] := 1;
for ) := 1 to dim do
begin

sort(sampli [i][j]); {uporzadkowanie w klasie i od |
najmniejszej do najwiekszej wartosci '

k= 1:

(**) Obie gloski podano w zapisie ortograficznym, a nie w transkrypcji fonematycznej.
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while obj[j] > sampli[i][j][k] and k <= numili] do

k .=k +
if k = 1 or k > numili
then
begin
fun(i] := 0;
go to nextclass;
end
else

fun(i] := fun(i] * (numili] — 1)*

N (sampli[i] (k](}-sampli[i]k-1][1]);

fun[i] := Prawd[i]  numi[i]/funi];
nextclass:;
end
rec := pointmax(fun);
end

8.9. Rozpoznawanie etapowe

Wzmiankowane wielokrotnie metody rozpoznawania etapowego, zwane tez
metodami sekwencyjnymi (od klasyczne) teorii analizy sekwencyjnej stoso-
wane) przy statystycznym opracowywaniu wynikéw badan empirycznych -
por. [40]) naleza takze do grupy omawianych tu metod probabilistycznych.
Punktem wyjscia przy budowie tych metod jest test Walda('®). Nadaje sie
on do bezposredniego wykorzystania w zadaniu rozponawania etapowego
w przypadku dychotomii (rozpoznawania dwéch klas, L = 2).

Zalézmy ponadto, ze gestoéé¢ prawdopodobienstwa P;(z/i) moze by¢
wyznaczona w kolejnych krokach (etapach procesu rozpoznawania) z =
1,2,..., zZmar < n przy znajomosci jedynie niektorych sktadowych z, € z.

Ma to miejsce na przyklad przy niezaleznych sktadowych z,, kiedy
to w kazdym kroku z moina wybraé¢ dowolny podzbiér z € 2X (przy

(*®) W literaturze test ten oznaczany bywa symbolem WSPRT (Wald's Sequential Pro-
bability Ratio Test) - jakkolwiek podstawowe prace matematyczne A. Walda, dodé
stare, ale wciaz inspirujace badaczy (gléwna mongrafia pochodzi z 1947 roku!) opie-
raly si¢ na wczesniejszych badaniach H.F. Dodge'a i H.G. Romiga.



8.9. Rozpoznawanie etapowe 119
zaloieniu, ze #&; < #&3 < --- < #%,,.. = n) i obliczaé wartoéé P,(z/i)

Z€ WZOoru.
P.(z/i)= [] »(z./i),

r.€Z,

ktory warto poréwnac z analogiczng formula (112). Zalézmy takze zna-
Jomos¢ dopuszczalnego prawdopodobienstwa bledow e, dla wszystkich u
oraz v = 1,2,..., L. Przy zadaniu dychotomizacji (L = 2) z testu Walda
wynika potrzeba oszacowania dwdch wartosci, oznaczanych tutaj(*?) Ty
1 Iyt
Tg_:l—ezl’ Ty= %2
€12 1-e

Podstawa do podjecia decyzji jest stosunek prawdopodobienstw (po-
rownaj wzor (97) pelniacy w tej metodzie rol¢ funkcji rozdzielajacej, za-
miast uzywanej dotychczas funkcji przynaleznosci (por. Dodatek 2):

_ P:(z/1)
C’z) = P.(z)2)’

Na podstawie wartosci funkcji C}?(z) mozna ustalié¢ wlasciwe rozpo-
znanie, dobierajac konkretng posta¢ odwzorowania F¢:

ll gdy ng(g) 2 Tsh
FelCi(z)] =% i., gdy T,>CYg)>Ts,
2, gdy C}*z)<Ty.

Postaé tej formuly w pelni uzasadnia intuicyjne przekonanie, jakie
wigze si¢ 2 metodami rozpoznawania etapowego (sekwencyjnego): jesli na
etapie z pomierzono wystarczajacy zbidr cech Z,, to wéwczas przekroczona
zostaje jedna z granic danych parametrami 73 lub T, i mozliwe jest pod-
Jecie jednoznacznej decyzji. Jesli natomiast wartos¢ funkcji rozdzielajacej
spetnia warunek T, > C!*(z) > Ty, to wowczas brak podstaw zaréwno
do uznania, ze mamy do czynienia z klasa i = 1, jak do przyjecia hipo-
tezy alternatywnej i = 2. Nalezy wowczas przejsé do kolejnego kroku 2+ 1
1 uzupetnic zbidr cech o dodatkowe pomiary. Utworzony w ten sposdb zbiér

(*") W tedcie WSPRT uzywane sj zwyczajowo oznaczenia A i B, jednak te symbole
zostaly w tej ksigzce zarezerwowane do innych celow.
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Z,4+1 moze pozwoli¢ na doktadniejsze wyznaczenie wartosci C}i (z) 1 moze
doprowadzi¢ do jednoznacznej decyzji. Jesli nadal F° [C,}?(J:)T = fu; N>
lezy przejsé do kroku 2 + 2 itd. Procedura ta musi doprowadzic¢ do jedne)
z dwoch mozliwych sytuacji: albo na pewnym etapie z; stanie si¢ mozliwe
podjecie jednoznacznego rozpoznania i, albo osiagniety zostanie limit zyqz
bez mozliwosci podjecia takiego rozpoznania. W tym drugim przypadku
jedyna mozliwg decyz)a bedzie definitywna odmowa rozpoznania: 1 = 1,.

Opisany sposob postepowania jest tatwy do przeprowadzenia dla zada-
nia dychotomii (L = 2). Bardziej zlozona sytuacja powstaje dla L > 2. Tu
w ogole nie jest mozliwe podjecie pozytywne) decyzji: jedyne, co mozna
robié¢, to kolejna eliminacja w poszczegdlnych krokach z klas, do ktérych
rozwazany obiekt z na pewno nie nalezy. Wykorzystuje sie tu takze war-
tosci graniczne 7% (oddzielne dla kazdej klasy i), obliczane ze wzoru:

1 — e

{ ﬁl(l - eiv)]

v=

T =

oraz funkcje przynaleznosci

i - __Pilald
Jz — L .
ez
=1
Oczywiscie w obydwu przytoczonych wzorach 1 = 1,2,..., L oraz z =
1,2,..., zmaz- Podejmowanie decyzji F¢ polega na wprowadzeniu ciagu

podzbiorow Io, Iy, I, ..., I,,..., I, . V:(I CI) o malejacej liczebnosci

L=#lo>#L >#L> .. . >#L>...>#,,. 21,

tworzonych wedltug iteracyjne; zasady:

IO=I3 II=IZ—]_IZ|

gdzie symbol ,—" oznacza roznice zbioréw. Funkcjonowanie algorytmu
ropoznajacego polega na usuwaniu ze zbioru I,_; wszystkich elementéw
zbioru I, zdefiniowanego w sposcb nastepujacy:

I,={i:C <T);
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zbiér usuwanych elemntéw I, moze byé pusty, jesli w danym kroku z nie
uda sie dla zadnej klasy i ustali¢ nieréwnosci C! < T* bedacej podstawa do
je) wykluczenia z dalszych rozwazan. W takim przypadku trzeba powta-
rza¢ proby eliminacji dla dalszych wartosci z, wprowadzajac do rozwazan
kolejne dalsze cechy z,. Moze si¢ réwniez zdarzy¢, ze I, = I,_,, co ozna-
cza, ze po usunig¢ciu wszystkich spetniajacych warunki klas pozostaje zbior
pusty (I, = @). Decyzja podejmowana na kroku z zalezy gléwnie od tego,
czy liczba klas #1, pozostajacych po dokonanej eliminacji na tym kroku
jest mniejsza czy wieksza od ustalonej wartosci € (zwykle przyjmuje si¢
£=1}

I,, gdy #I,<e,
F[CY @), CXa), . CH(@) = { by Bl
io: de #IZ = 0.

Konsekwentne stosowanie podanej reguly jest podstawa funkcjonowa-
nia omoéwionego tu algorytmu. Szczegoly tego algorytmu oraz jego uzasad-
nienie znalez¢ mozna gtéwnie w pracach K.S. Fu [41, 42]. Mozna wykazaé
(chociaz nie jest to oczywiste na pierwszy rzut oka), ze opisana ogélna me-
toda rozpoznawania jest rownowazna wprowadzonemu na poczatku pod-
rozdzialu testowi Walda (WSPRT) dla przypadku L = 2.

Wprowadzajac algorytm metody rozpoznawania etapowego wprowa-
dzamy nowe obiekty, jakimi sa tablice:

pr{l..numclass] - wartosci prawdopodobienstwa P,(z /i) dla poszcze-
golnych klas (wyznaczne poza prezentowanym algorytmem po kazdorazo-
wym pomiarze wartosci kolejnej cechy),

T[1..numclass] - wartosci progowe (1),

acc[l..numclass] - wartosci logiczne, okreslajace ktére klasy nie zo-
staly jeszcze wykluczone (zaklada sie, ze na poczatku wszystkie elementy
tej tablicy maja wartosé true).

begin
prod := 1; {wyznaczanie mianownika}
for i := 1 to numclass do
prod := prod * prli];
count := 0);

for i:= 1 to numclass do
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begin
if pr(i]/prod > T[i] then acc [i] := false;
if acc[i] then
begin
count := count + 1;
rec =1}
end
end
if count = 0 then rec := 0;
if count > 1 then rec := ALERT;
end



9. WPROWADZENIE DO SYNTAKTYCZNEGO
ROZPOZNAWANIA OBRAZOW

W potowie lat szeéédziesiatych okazalo sie, ze nawet zaawansowane metody
matematyczne, przedstawione w poprzednich rozdzialach, sa w pewnych
przypadkach malo skuteczne. Szczegdlnie dotyczyto to sytuacji, w ktérych
rozwazane obrazy byty bardzo zlozone, lub liczba klas byla bardzo duza,
co z kolei powodowalo znaczne zwigkszenie si¢ wymiaru przestrzeni cech
uzytych do opisu wzorcéw. Klasycznym przykladem takiego problemu jest
identyfikacja odciskéw palcéw (rys. 9.1). Odpowiedzia na pojawienie sig
tego rodzaju probleméw byto powstanie syntaktycznego podejscia do roz-
poznawania obrazéw wykorzystujacego metody lingwistyki matematycz-
nej.

Przy podejsciu syntaktycznym, zlozony obraz jest dzielony na prostsze
podobrazy, ktdre probuje si¢ rozpoznawa¢ metodami calosciowymi, trak-
tujac je jako niezalezne. W przypadku, gdy podobrazy te nadal charak-
teryzuja sie duza zlozonoscia, operacja podzialu jest kontynuowana tak
dtugo, az otrzymamy skladowe pierwotne obrazu (ang. picture primitives).
Sktadowe pierwotne obrazu sa takimi niepodzielnymi elementami obrazu,
o ktérych zakladamy, ze istnieja i, co wigcej, zaktadamy, ze dla danej klasy
obrazéw potrafimy je a prori zdefiniowaé, Opisany sposob postepowania
przedstawiono graficznie na rysunku 9.2

Jak wiec widaé, w przypadku metod syntaktycznych, przed przystapie-
niem do wtasciwego rozpoznawania nalezy wyodrebnic¢ sktadowe pierwotne
oraz relacje, jakie zachodza miedzy nimi. Najczescie) spotykanym sposo-
bem wyodrebniania sktadowych pierwotnych jest segmentacja obrazu, np.
metodami wykrywania krawedzi za pomoca operatoréw gradientowych lub
operatoréw dopasowania wzorcéw. Oméwienie tych (oraz innych) metod
wyodrebniania (rozpoznawania) sktadowych pierwotnych, Czytelnik moze
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|

Rys. 9.1. Obraz odcisku palca wprowadzony do komputera i poddawany rozpo-
znawaniu moze by¢ przyktadem zlozonego obiektu rozpoznawania, do ktorego
identyfikac)) nadaja si¢ metody syntaktyczne

znalezé migdzy innymi w publikacjach [53], [54] i [55]. Identyfikacja relacji
Jest niezmiernie waznym etapem, gdyz, jak juz wspomnieliSmy, rozpozna-
Jac podobrazy (a wiec 1 sktadowe pierwotne) traktujemy je jako niezalezne
obrazy. Zatem prawidtowe zlozenie catego obrazu z podobrazéw warun-
kuje prawidtowe jego rozpoznanie. Waga tego etapu ma swoje odzwier-
ciedlenie w fakcie, 1z podstawowe) klasyfikacji syntaktycznych metod roz-
poznawania obrazow dokonuje sie wlasnie ze wzgledu na charakter tych
relacyi (por.rozdz. 3). Dlatego tez, zanim przedstawimy ide¢ mechanizmu
rozpoznajacego obrazy strukturalne, omowimy krotko trzy glowne metody
formalne uzywane do reprezentacji obrazow tego rodzaju, ilustrujac je pro-
stymi przyktadami.

Najwczesnie) powstata grupa metod sa metody ciggowe. Jak juz sama
nazwa wskazuje, obraz jest reprezentowany w tym przypadku przez cigg,
co oznacza, ze wyrozniamy jeden rodzaj relacji, jaki moze zachodzié po-
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obraz P

Py P, podobrazy

i, podobrazy

sktadowe
pierwotne

Rys. 9.2. Graf dekompozyc)i obrazu na elementy sktadowe

migdzy sktadowymi pierwotnymi. Relacja ta to konkatenacja (doklejenie)
kolejnego elementu. Rozwazmy przyktadowo zbior obrazéw przedstawiony
na rysunku 9.3. Jesh zatozymy, ze zbior sktadowych pierwotnych jest okre-
slony jak na rysunku 9.4, to obraz pierwszy mozemy opisac ciagiem abed
(startujac z punktu zaznaczonego koélkiem 1 poruszajac si¢ wzdluz kon-
turu zgodnie z ruchem wskazéwek zegara), obraz drugi - aabeed = a?be?d,
trzeci — aaabcced = a*be®d. Ogdlnie klasg takich obrazéw (zauwazmy,
ze Jest to zbior nieskonczony!) opiszemy prosta formuta w postaci ciagu
a*bekd, k > 0. Tak zdefiniowana formula definiuje zbidr prostokatéw, kto-
rych jeden bok ma dhugoséc jednostkowa. Ogdlniejsza klase — zbidr prosto-
katow opiszemy formuta a*b™c*d™, k, m > 0, a klase kwadratéw opiszemy
ciagiem a*b*ckd*.

Jezykt ciggowe stuza do opisu 1 rozpoznawania pojedynczych (niejedno-
krotnie bardzo ztozonych) obiektéw obrazu. Klasycznymi przyktadami ta-
kich jezykow sa: jezyki oparte na kodach tancuchowych (Freemana [14,15)),
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jezyki opisu obrazéw (Shawa [16]) i jezyki opisu cech ksztaltow (Jaku-
bowskiego [17,18]). Zostang one oméwione w nastgpnym rozdziale. Jezyki
omawianej tu klasy, nawet o tak duzej mocy opisowe) jak jezyki opisu cech
ksztaltow, nie daja mozliwosci opisu obrazéw wieloobiektowych. Mozliwosé
taka daja natomiast jezyki drzewowe i grafowe.

A

o

1 - {2h . !

h

l & v ) S Y

Rys. 9.3. Zbior obrazow poddanych opisowi strukturalnemu

Rys. 9.4. Zbior skladowych pierwotnych do opisu obrazéw z rys. 9.3

Jezyki drzewowe charakteryzuja sie szerokim spektrum zastosowan.
Pelny przeglad tych zastosowan znajduje si¢ miedzy innymi w [19]. W roz-
dziale 10, poswieconym w calosci metodom drzewowym, ich prezentacje
zilustrujemy dwiema, najczesciej spotykanymi w literaturze, aplikacjami:
analiza scen (ang. scene analysis) i analiza faktur (ang. tezture analysis).
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Analizq sceny nazywamy proces rozpoznawania tréjwymiarowego ob-
razu, w ktérym wyodre¢bniono i zidentyfikowano obiekty sktadajace sie na
ten obraz oraz opisano relacje, jakie zachodza pomigdzy tymi obiektami.
W tym przypadku wyodrgbniamy dwa zbiory sktadowych pierwotnych. Je-
den stuzy do opisu obiektéw, z jakich zlozony jest obraz, drugi - opisuje
relacje (najczesciej przestrzenne), jakie moga zachodzi¢ pomigdzy obiek-
tami. Przyktadowo przyjmijmy, ze oba zbiory sa przedstawione na rysunku
9.5. Zbior opisujacy obiekty obrazu zawiera skladowe pierwotne: budynek
(b), drzewo (d), automobil (a). Zbidr okreslajacy relacje, jakie moga zacho-
dzi¢ pomiedzy obiektami obrazu dzieli ptaszczyzne, w ktdrej znajduja sie
obiekty na osiem podobszaréw. Jesli, na przykiad, obiekt typu drzewo (d),
dla ktérego bedziemy okreslac relacje wzgledem drugiego obiektu typu bu-
dynek (b) znajdujacego sie w poczatku uktadu wspdlrzednych XOY, bedzie
umiejscowiony w zacienionym obszarze, to relacje okreslimy jako p. Przy
tak zdefiniowanych zbiorach, mozemy reprezentowaé scene przez drzewo(!)
tak, jak jest to pokazano na rysunku 9.6.

Pojecia faktury bedziemy uzywad do okreslenia wiasnosci powtarzaja-
cego sie motywu (wzorca), wypelniajacego caly rozwazang plaszczyzne.
Analiza faktury moze by¢ celem samodzielnym, na przykiad w przypadku
analizy obrazéw, na ktorych obiekty w ogdle nie wystepuja (na przy-
ktad w badaniach metalograficznych lub ocenie preparatéow geologicznych),
a takze jest szczegdlnie wazna w przypadku rozpoznawania obrazéw stabo
wykontrastowanych, kiedy oddzielenie obiektéw od tla jest trudne (na
przyktad zdjecia satelitarne - rys. 9.7). Przy podejsciu syntaktycznym,
obraz jest dzielony na okienka o stalych rozmiarach, mozliwie tak, aby
w okienku znalazi si¢ powtarzajacy sie¢ motyw. Nastepnie motyw ten jest

() Drzewem bedziemy nazywaé spdjny i acykliczny graf. Na rysunku 9.6 drzewo ma
zaetykietowane wierzcholki oraz zaetykietowane i skierowane krawedzie. Przypo-
mnijmy jeszcze, ze wierzcholek, od ktérego drzewo t bierze poczatek nazywamy
korzeniem drzewa t (na rysunku 9.6 korzeniem drzewa t jest wierzchotek d), nato-
miast wierzchotki, z ktérych nie wychodzg zadne krawedzie (na rysunku 9.6 - 6,6, a)
- nazywamy liéémi. Zapisem drzewa t w postaci nawiasowe] (prefiksowej) nazywamy
opis skonstruowany rekurencyjnie w nast¢pujacy sposcb : Iy = k(I ... In), gdzie
k jest etykieta korzenia drzewa ¢, [, jest zapisem w postaci nawiasowej drzewa, dla
ktérego korzeniem jest i-ty bezposredni nastepnik wierzcholka k. Przyktadowo dla
drzewa z rysunku 9.6 bedzie to zapis d(d(bb)a). Jesli chcemy uwzgle¢dnié w takim
zapisie etykiety krawedzi, to przed kazda etykietg wierzchotka dopisujemy etykiete
krawedzi wchodzacej do tego wierzchotka. W naszym przykladzie otrzymamy wtedy:
d(vd(zbub)ta). Wprowadzone powyzej (w intuicyjny sposob) pojecia bedziemy uzy-
wacé w rozdziale 10. Formalne definicje Czytelnik moze znaleié, przyktadowo, w [20].
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Rys. 9.5. Zbidr obiektéw (po lewej stronie) i zbidr relacji (po prawej) uzywanych
do strukturalnego opisu obrazow

Rys. 9.6. Prosta scena (po lewej stronie) i opis tej sceny za pomoca obiektéw i
relacji wprowadzonych na rys. 9.5

reprezentowany w postaci drzewa. Rozwazmy przykladowo powierzchnie
o fakturze przedstawionej na rysunku 9.8a.

Powtarzajacy si¢ motyw, umieszczony w okienku 9 x 9 znajduje sie
na rysunku 9.8b, natomiast drzewo rozpinamy w okienku tak, jak to za-
prezentowano na rysunku 9.9a (strzalka zaznaczono piksel odpowiadajacy
korzeniowi drzewa). Przyjmujac, ze zbidr skladowych pierwotnych zlozony
Jest z czarnego piksela opisanego przez 1 i bialego - opisanego przez 0,
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Rys. 9.7. Zdjecia satelitarne, bedace wyjatkowo czg¢stym obiektem analizy i roz-

poznawania komputerowego, stanowia przyktad obrazow, przy rozpoznawaniu
ktorych wykorzystuje sie analize faktury
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mozemy reprezentowad rozwazany motyw przez drzewo znajdujace si¢ na
rysunku 9.9b.

Trzecig grupa rozwazanych tu metod sa metody grafowe. Uzycie graféw
do opisu ztozonych dwu- 1 tréjwymiarowych obrazéw wieloobiektowych
jest powszechnie spotykane w literaturze. Zwiazane jest to z faktem, ze
graf jest mocniejszym formalizmem opisowym niz drzewo. Zilustrujmy to
nastepujacym przykitadem.

Niech obiekty sceny 1 relacje miedzy nimi beda reprezentowane jak na
rysunku 9.5. Rozwazmy dwie sceny przedstawione na rysunku 9.10. W
przypadku uzycia reprezentacji drzewowe) obie sceny sa reprezentowane
przez to samo drzewo przedstawione na rysunku 9.6, gdyz sceny te roznia
si¢ jedynie relacja pomiedzy gérnym a dolnym budynkiem. Relacji tej, nie-
stety, nie mozemy okresli¢, poniewaz w drzewie powstalby cykl. Natomiast
w przypadku reprezentacji grafowej obrazy te sa rozréznialne i reprezen-
towane przez grafy znajdujace si¢ na rysunku 9.11.

a) b)

Rys. 9.8. Przyklad powierzchni o wyrazne) fakturze (a) 1 powtarzajacy sig, ele-
mentarny motyw faktury (b)

Po oméwieniu problemu reprezentac)i obrazu (kluczowego w przypadku
metod syntaktycznych), przedstawimy teraz idee syntaktycznego rozpozna-
wania obrazow. Podstawowym zalozeniem tych metod jest mozliwosé zde-
finiowania mechanizmu generujacego reprezentacje (ciagowe, drzewowe lub
grafowe) rozwazanych obrazéw [19]. Tym mechanizmem jest gramatyka ®
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Rys. 9.9. Struktura drzewa , na ktérym rozpinana jest faktura z rys. 9.8a (a)
1 reprezentacja motywu faktury przez drzewo (b)
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Rys. 9.10. Przyktad dwdch scen, ktorych opis strukturalny za pomoca drzewa
jest identyczny, a ktorych topografia jest znamiennie rézna

(ciagowa, drzewowa lub grafowa), a zbidr wszystkich reprezentacji obrazow
generowanych przez nia jest traktowany jako pewien jezyk. Mozemy zatem
skonstruowac automat A rozpoznajacy elementy tego jezyka. Automat ten,
a racze] jego programowa implementacja - analizator syntaktyczny (ang.
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Rys. 9.11. Opis strukturalny scen z rys. 9.10 za pomoca graféw pozwala na
wydobycie cech, ktore je roznia

parser) odpowiada procedurze rozpoznajacej F' jednym z dwdch nastepu-
jacych sposobow.

Niech zbidr obiektéw D rozbija si¢ na kolekcje L klas réwnowazno-
$ci {D* | i =1,...L} nazywanych - jak wszedzie dotychezas — obra-
zami. Zdefiniujmy zbidr stanéw koncowych automatu (patrz Dodatek 3)
- Fa = {f1,..., fu.err} tak, ze dla kaidego obiektu d € D', automat
po przeanalizowaniu reprezentacji z obiektu d przejdzie w stan f;. Tak
wigc rozpoznanie ¢ € [ obiektu d € D bedzie w tym przypadku ustalane
na podstawie identyfikacji stanu koricowego automatu 2. Brak decyzji i,
odpowiada w automacie 2 stanowi btedu err.

Drugim sposobem jest konstrukcja automatu z wyjéciem 9, (patrz
definicja automatu LL(1) w Dodatku 3). Automat taki, dokonujac ana-
lizy reprezentacji z obiektu d, wypisuje w kolejnych krokach numery tych
produkeji P gramatyki &, ktorych nalezaloby uzyé, aby wygenerowaé re-
prezentacje z. Zbior stanéw koncowych automatu jest w tym przypadku
dwuelementowy F = {acc, err}, gdzie acc oznacza stan akceptacji przea-
nalizowanej reprezentacji (w sensie jej przynaleznosci do jezyka rozpozna-
walnego przez automat 2,,), czyli stan rozpoznania obiektu d, natomiast
err oznacza (jak poprzednio) brak decyzji. Identyfikacji i € I odpowied-
niej klasy D' dokonujemy, przy tym podejsciu, na podstawie otrzymanego
na wyjsciu ciagu numerow {u,;} produkcji p, € P (z kazda klasa i € I
zwiazany jest zbidr ciagéw numeréw {u;} produkcji P gramatyki ®).

Podsumowujac, gidwna ideg syntaktycznego rozpoznawania obrazow
Jest reprezentowanie obiektu d € D przez ciag (sznur), drzewo lub graf
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podobrazéw, a nastepnie konstruowanie analizatora syntaktycznego A dla
gramatyki & (ciagowej, drzewowej lub grafowe)) generujacej caty obiekt =
z tych podobrazéw. Poniewaz konstrukcja procedury rozpoznajacej (auto-
matu 2) opiera si¢ na definicji procedury generujacej — gramatyki &, wiec
prezentujac kolejne metody, bedziemy najpierw przedstawiaé¢ gramatyke
®, a pdznie) automnat A.

Rozdzial ten zakonczymy przedstawieniem toru przetwarzania obiek-
tow w syntaktycznym systemie rozpoznawania obrazow. Proces rozpozna-
wania, zilustrowany rysunkiem 9.12, skiada si¢ z dwdch czeéci: przetwarza-
nia wstepnego obrazu (ang. image preprocessing) oraz wlasciwego rozpo-
znawania (ang. patlern recognition). Przetwarzanie obrazu, odpowiadajace
odwzorowaniu B : D — X (recepcji) w metodach catosciowych, jakkolwiek
Jest czescia systemu syntaktycznego rozpoznawania obrazéw, to nie zawiera
si¢ w problematyce rozpoznawania obrazow i stanowi oddzielna dziedzine
badan. Wlasciwe rozpoznawanie obrazu, A majace charakter analizy syn-
taktycznej, prowadzi do identyfikacji obrazu jednym z dwéch opisanych
sposobdw.
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10.1. Uwagi ogdlne

W tym rozdziale oméwimy trzy sposrod wielu znanych metod ciagowych
rozpoznawania obrazéw. Pierwsza z nich, oparta na kodach faricuchowych
Freemana (ang. Freeman chain codes) [14,15], jest jedna z najwczesniej-
szych syntaktycznych metod rozpoznawania obrazéw. Charakteryzuje sie
ona prostota reprezentacji z obiektu d € D oraz liniowa zlozonoscia pro-
cedury rozpoznajace]j, ktdra jest deterministyczny automat A o skqrnczo-
nej liczbie stanow (jezyki oparte na kodach lancuchowych sa zwykle re-
gularne). Jezyk: opisu obrazéw Lppp (ang. picture description langua-
ges — PDL) zostaly pierwotnie zdefiniowane przez Shawa jako narzedzie
opisu i rozpoznawania obrazéw toréw czastek elementarnych w Stanford
Linear Accelerator Center [16]. Obrazy takie byly opisywane za pomoca
zbioru skierowanych skfadowych pierwoinych oraz operatoréw okreslaja-
cych relacje wzajemnego polozenia tych skladowych. Jezyki opisu obrazéw
Lppr zwykle sa generowane przez gramatyki bezkontekstowe @, (cza-
sem z operatorem indeksowania). Oznacza to, ze charakteryzuja si¢ one
wickszg mocg opisowa niz kody lancuchowe. Z drugiej strony, powoduje
to koniecznosé uzycia automatu ze stosem A, jako procedury rozpoznaja-
cej A. Jezyki opisu cech ksztattow (Jakubowski) £srpL (ang. shape feature
description languages - SF DL) sa obecnie (1990 rok) najmocniejszym for-
malizmem opisowym wsréd jezykéw ciagowych znanych z literatury [26).
Dzigki wielopoziomowe), hierarchicznej strukturze tych jezykow mozliwa
jest nie tylko klasyfikacja obiektu na podstawie opisu jego ksztaltu wy-
razonego przez sktadowe pierwotne, ale réwniez wydobywanie cech tego
ksztattu, tzn. ,rozumienie” ksztattu (w takim znaczeniu tego stowa, jakie
Jest przyjmowane w Al).
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W kolejnych podrozdziatach przedstawimy te metody, prezentujac: me-
chanizm generujacy — gramatyke ®, za pomoca ktdrej mozemy zapamigtaé
w dynamiczny sposéb wzorce z* ciagu uczacego U, oraz procedure anali-
zujacy 1 rozpoznajaca — automat A odpowiedniej klasy. Prezentacje zilu-
strujemy przyktadami rozpoznawania kilku zaledwie wzorcéw z* klas D*,
gdyz wprowadzenie kilkudziesieciu (kilkuset, kilku tysiecy) wzorcéw (z ta-
kimi licznoéciami mamy do czynienia w praktyce) tylko dla ilustracji nie
bytoby sensowne. Z drugiej jednak strony uzycie kilku zaledwie wzorcéw
nie pozwoli Czytelnikowi naocznie przekonaé sig, ze uzycie dynamicznej
formuly generacji ciagu uczacego U - gramatyki ® jest znacznie mniej pa-
migciochlonne niz pamietanie ciagu uczacego ezplicite, w przypadku gdy
jest on bardzo liczny(').

10.2. Kody tancuchowe Freemana

Metode oparta na kodach taricuchowych Freemana przedstawimy na pray-
ktadzie wzorcow czterech drukowanych liter: I, P, R, D. Sktadowe pier-
wotne kodu Freemana przedstawiono na rysunku 10.la, a reprezentacje
rozwazanych liter zbudowane na bazie kodu — na rysunku 10.1b. Jak za-
tem widac, kolejne litery mozemy zapisac za pomoca nast¢pujacych ciagow
(startujac z punktu zaznaczonego kropka i zaznaczajac przez $ — koniec

clagu).
I - 0000%,
P - 0000234568,
R - 000023456338,
D - 00002344456$.

Prawostronnie regularna gramatyke &, generujaca te ciggi-reprezenta-
cje, zdefiniujemy w nastepujacy sposéb:

®r = (ENv ET: ‘B;S)i

gdzie zbidr P omdéwimy z podzialem na grupy:

(') Pojgcia z teorii jezykéw formalnych i automatéw uzywane w niniejszym rozdziale
zostaly formalnie zdefiniowane w Dodatku 3.
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a) b)
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Rys. 10.1. Skladowe pierwotne kodu Freemana (a) i zbudowane za ich pomoca
kontury kilku liter, traktowane jako wzorce do rozpoznania (b)

N

B1: produkcje generujace I:
(1) S — 05,

(2) S1 — 08,

(3) S2 — 0Ss,

(4) Ss — 0S4,

(5) S — 8,

B2: produkeje generujace P: (1), (2), (3), (4) oraz

(6) S4 — 2S5,

(7) S5 — 3Ss,

(8) S — 457,

(9) S7 — 58s,

(10) Sg — 65,

(11) Sy — 8,

Ps: produkeje generujace R: (1), (2), (3), (4), (6), (7), (8), (9), (10)

oraz
(12) S — 310,
(13) S5 3511,
(14) Syy — 8,
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Ba4: produkeje generujace D: (1), (2), (3), (4), (6), (7), (8) oraz
(15) S7 — 4512,

(16) S12 — 4513,

(17) S13 — 5514,

(18) S14 — 655,

(19) Sis — $,

B=P1UP2UP3U Py,

En=18,5%},i=12,...,15,

Zr ={%,0,2,3,4,5,6}.

Po skonstruowaniu gramatyki ®,, zbudujemy deterministyczny auto-
mat 2 o skoriczonej liczbie stanéw, rozpoznajacy poszczegdlne wzorce liter.
Automat A okreslamy wedlug nastepujacych regul:

A= (S"I'! Q: 6! qo, F))

gdzie (1) £} := Or,

(2) Q :=Zy,
(3) go = S:
(4) F:=0,

(5) jesli produkeja postaci Ay — ady; € P, A, A, € Zn,a € Ep, to
6(A1,a) = Ag,

(6) jesli produkcja postaci A7 — $ € B, $ € Zr jest produkcja
koniczaca generacje obrazu Lit, to §(A,;,8) := Lit oraz Q := QU {Lit},
F := FU{Lit},

(7) dla pozostalych par postaci (A, a), ktdre nie zostaly rozpatrzone
w punktach (5) i (6) (A, a) := err, gdzie err jest stanem nierozpoznania
obrazu (oczywiscie Q := QU {err}, F := F U {err}).

W naszym przykladzie mamy:

(1) £ = {8,0,2,3,4,5,6},
(2)Q@=1{S,Si,I,P,R,D,err},i=1,2,...,15,
(3) =35,
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(4) F ={I, PR, D,err},

(5) 8(S,0) = S, 6(54,2) = Ss, 6(Ss,3) = S10, 6(S7,4) = S12,
8(51,0) = 5, 8(Ss,3) = S, 5(510,3) = S11, 0(S12,4) = Si3,
6(52,0) =83, 6(S6,4) =57, 6(S11,8)=R, 6(513,5) = Sia,

6(53, 0) = Sq, 6(87, 5) = 38, 6(514: 6) - Sl-'n
8(54,9%) =1, 8(Ss,6) = Sy, 8(515,%) = D,
5(Se.8) = P,

natomiast dla pozostatych argumentow funkcja é przyjmuje wartosé err.

Dokonajmy rozpoznania litery D (opisanej przez ciag 00002344456%) za
pomocy zdefiniowanego automatu A (funkcja przejicia dla ciagu symboli
zostala zdefiniowana w Dodatku 3).

5(S,000023444568) = 6(5(S, 0), 00023444568) = 5(S;, 0002344456$) =
= 6(5(S1,0),0023444568) = 8(Sz, 0023444563) = 6(6(S5, 0), 023444568) =
= §(S3,023444568) = 6(5(Sa, 0), 23444568) = 5(S,, 23444568) =

= 5(5(Ss, 2), 3444568) = §(Ss, 3444568) = 6(5(Ss, 3), 444568) =

= 8(Se,444568) = 6(6(Ss,4), 44563) = 6(S7,44568) = 6(8(S7,4),4568) =
= 6(S12,4568) = 6(6(S12,4),568) = 6(S13,568) = 6(6(S513,5),68) =

= 6(514,68) = 6(6(S14,6),8) = 8(515,8) = D.

Zakonczymy ten podrozdziat przedstawieniem giéwnego algorytmu tej
metody. Algorytm zapiszemy w konwencji pascalopodobnej. WprowadZmy
w tym celu nastepujace elementy:

rec — rozpoznawany obraz (lub err, gdy brak decyzji),
state — stan, w ktorym znajduje sie automat,

finalstates — zmienna zlozona typu zbiorowego (set), w ktdrej zapa-
mig¢tane sa nazwy stanéw korcowych.

getchar(ch) - procedura pobiera z bufora wejsciowego i podstawia
pod zmienng ch kolejny znak kodu Freemana,

transfunc(state, ch) - funkcja, ktora na podstawie aktualnego stanu
1 pobranego znaku daje nazwe kolejnego stanu

procedure FreemRec(var rec);
begin
state :=5';
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repeat
getchar(ch);
state := transfunc(state, ch)
until state in finalstates
rec := state;
end

10.3. Jezyki opisu obrazow (PDL) Shawa

Regularne jezyki oparte na kodach tancuchowych maja dwie istotne za-
lety. Po pierwsze obraz d € D jest opisywany w prosty sposob, jak réwniez
prosta jest procedura czytania obrazu B : D — X i automatycznego two-
rzenia kodu z € X (mozna sobie wyobrazac, ze glowica czytajaca porusza
si¢ wzdluz pewnego szkieletu lub konturu 1 na podstawie kierunku ru-
chu wydaje kolejny symbol z; kodu z). Po drugie procedura rozpoznajaca
C - F: X — I (automat deterministyczny ) jest najprostsza ze znanych
tak w sensie jej tworzenia, jak 1 dziatania.

Z drugiej strony w trakcie konstrukcji gramatyki daje si¢ zauwazy¢
pewna rozrzutnos¢ w ilosci produkcji p € P (co Czytelnik mogt zoba-
czy¢ w szczegolnie jaskrawej formie, gdyz ciag uczacy liczyl jedynie cztery
elementy). Co gorsza, istnieja klasy obrazow D, ktorych wrecz nie mozna
opisac jezykami regularnymi, ze wzgledu na staba moc generacyjna grama-
tyk regularnych. Dlatego tez, w tym punkcie przedstawimy jezyki o istotnie
wigksze) mocy opisowej — PDL Shawa.

W przypadku jezykow Shawa L£ppr, zbior sktadowych pierwotnych X
nie jest ustalony. Jedynym zalozeniem jest to, aby kazda sktadowa pier-
wotna z; € X miala wyszczegdlnione: glowe i ogon. Wyszczegdlniamy
natomiast zbidr pieciu prostych operacji na sktadowych pierwotnych (omé-
wimy wersj¢ PDL bez operatora indeksowania sktadowych). Przyjmijmy
dwuelementowy zbior sktadowych pierwotnych X jak na rysunku 10.2,
oraz oznaczmy przez CAT operacje katenacji (sklejenia) dwoch sktado-
wych. Mozemy zdefiniowaé operacje w nastepujacy sposéb:

a + b oznacza, ze: glowa (a) CAT ogon (b) (rys.10.2b),
a x b oznacza, ze: ogon (a) CAT ogon (b) (rys.10.2¢c),
a — b oznacza, ze: glowa (a) CAT glowa (b) (rys.10.2d),
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a * b oznacza, ze: ogon (a) CAT ogon (b) oraz glowa (a) CAT glowa (b)
(rys.10.2e),

~ a oznacza odwrocenie zwrotu sktadowej (rys.10.2f).

a) b)

a

ogon /\ glowa a

« TN~

b
¢) d) .
b
a
b
e) f)
a ~ Q
O TN
b

Rys. 10.2. Zbior sktadowych pierwotnych oraz réznych form katenacji (sklejania)
Jako przyktad uzycia jezykow Shawa

Metode Shawa zilustrujemy przykladem rozpoznawania liter rozwaza-
nych w poprzednim punkcie (I, P, R, D). W tym celu okreslimy zbidr skla-
dowych pierwotnych (rys. 10.3a). Konstrukcje PDL-reprezentac)i przedsta-
wiono na rysunkach 10.3 b-). Jak widaé otrzymujemy nastepujace wzorce
(zaznaczajac przez $ - koniec wzorca):

a) I (b): a + a$,
b) P (c-d-e): ((b+ ¢) x a) + a$,
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alﬁ D(b+c)*a
l\axd J~a

1) j)
\b
a+a ~ ~
J ct~a (a+a)+ (~c+ ~a)

Rys. 10.3. Zbior sktadowych pierwotnych i konstrukcje PDL-reprezentacji

¢) R (c-d-f-g): ((b+¢) *xa) + (a x d)$,

d) D (b-h-i-)): b« ((a + a) + (~ ¢+ ~ a))$.
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Bezkontekstowa gramatyke &, podklasy LL(1) generujaca podane wzo-
rce, konstruujemy w nastepujacy sposdb:

05 — (ENI ET: ‘pi S)r

gdzie:
produkcje generujace I:

(1) S—a+a (w przypadku gramatyki LL(1) w produkcjach nie uwzgled-
niamy znacznika korica $),

produkcje generujace P:

(2) S — S1+ S,

(3) S1 = (S3 *a),

(4) S2 — a,

(5) S3 — (b+1¢),

produkcje generujace R: (2), (3), (5) oraz

(6) S — (a x d),

produkcje generujace D:

(7) S — S4 % S5,

(8) S4 — b,

(9) S5 — (Se + S7),

(10) S¢ — (a + a),

(11) S7 — (~ ¢+ ~ a),

Env =155} t=1,2,::::7,

Zr ={a,b,c,d,(,), +, x,*,~}.

Teraz, mozemy zdefiniowa¢ automat A, klasy LL(1) wedlug nastepu-
Jacych regut: o

A, = (Ep,2,6 2),

gdzie:

(1) 7 = Zr,

(2) &' :=Tr UEN U {20},
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(3) dla kazdego nieterminala A; € Ey i terminala a € Zr takiego, ze
a € first(A;) (patrz Dodatek 3) okreslamy

6(Ay,a) :=(o,1),
gdzie ¢ jest numerem pierwszej produkeji z ciagu produkeji prowadzacych

do wygenerowania terminala a, natomiast o jest prawa strong produkcji,

(4) dla kazdego symbolu terminalnego a € Zr okreslamy

6(a,a) ;= rem,

(5) okreslamy 8(Zo,9) := acc,
(6) dla pozostalych par postaci (A;,a), ktore nie zostaly rozpatrzone
w punktach (3), (4), (5):
6(Ay,a) :=err,

gdzie err jest stanem nierozpoznania obrazu.
W przypadku naszej gramatyki mamy:
(1) £ = {a,b,e,d,(,), +,%,%,~},
(2) £ ={a,b,¢,d,S,Si, 2}, i=1,...,T,

(3) Okreslamy zbiory typu first dla nieterminali:
first(S) = {a,(,b},  first(Ss) = {b},

first(Sy) = {(}, first(Ss) = {(},
firSt(S2) = {as(}v firSt(Sﬁ) = {(}'
first(S3) = {(}, first(S7) = {(}

oraz funkcje przejscia:
§(S,a)=(a+a,l), (5 ()=(5+S522).

(Produkcja (2) jest pierwsza z ciagu prowadzacego do wygenerowania ”(
S—2-85+5 —-3—(S3%a)+ S5, — ..)

5(S5,8) = (Sex Se,T),
6(S1,() = ((Ss *a),3),
6(S52,a) = (a,4),

8(S2, () = ((a x d),6),

)
.
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8(S3,() = ((b+¢),5),
8(5a,b) = (b,8),
8(Ss, () = ((Ss + 57),9),
6(Ss,() = ((a + a), 10),
6(57,() = ((~ c+ ~ a),11),
6(a,a) = rem, §(b,b) = rem, 6(c,c) =rem,...,86(~,~) =rem,
8(Zo,$) = acc,
natomiast w pozostatych przypadkach funkcja é przyjmuje wartosé err.

Rozpoznania odpowiedniego obrazu d € D (w przypadku jego akcepta-
¢cji) dokonujemy na podstawie ciggu produkeji p, € P jakich uzylismy do
generacji obrazu (a nie stanu koricowego automatu 9, jak to mialo miejsce
w metodzie kodow Freemana). Ciag ten jest wypisywany na wyjscie auto-
matu. PrzesledZmy rozpoznanie litery R poprzez odpowiednie konfiguracje
automatu (patrz Dodatek 3).

( ((b+c)*a)+ (axd)s, SZs, A) b—
— ( ((b+c)*a)+ (axd)$, S1+ 5:25,2) b—
— ( ((b+¢c)*a)+(axd)s, (S3*a)+ 522p,23) +—
— ( (b+c)xa)+ (axd)s, Szxa)+ 522,23) b—
F— ( (b+c)*a)+(axd)s, (b+c)*a)+ 5220,235) F—
— ( b+c)*xa)+(axd)$, b+c)*xa)+S220,235) FH—
e { +c¢) xa)+ (a x d)$, +c)*a)+ 5220,235) b= p—
—_ (a x d)$, 5220,235) bF—
e | (a x d)$, (a x d)Zo,2356) +—
| a x d)$, ax d)Zp,2356) F—---b—
—_ $, Zy,2356) bF— acc

Jak widad, litera zostala zaakceptowana (acc) i rozpoznana prawidlowo

(ciag produkeji 2356).

Przedstawimy jeszcze giéwny algorytm rozpoznajacy, wprowadzajac
wczesnie) nastepujace oznaczenia:

rec — rozpoznany obraz (lub err, gdy brak decyzji),

tab - tablica, w ktdrej zapamigtane sa pary postaci (lista numerdw
produkcji uzytych do generacji obrazu obr, nazwa obrazu obr),
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list - lista tworzona w czasie rozpoznawania, w ktorej pamietane sg
kolejne numery produkc)ji podane przez funkcje przejscia,

stack — stos,
initstack — procedura umieszcza na stosie stack symbole Z; i S,

takein(in) — procedura podstawia pod zmienng in wartos¢ pierwszego
znaku z bufora wejsciowego,

taketop(top) - procedura usuwa ze stosu stack i podstawia pod zmie-
nng top element znajdujacy si¢ na szczycie stosu,

removein - procedura usuwa pierwszy znak z bufora wejsciowego,

transproc(top, in, upstack, out) — realizacja funkcji przejscia, tzn.
procedura na bazie parametréw wejsciowych top i in podstawia pod para-
metry wyjsciowe: upstack - prawg stron¢ produkcji (do umieszczenia je)
na stosie), out — numer tej produkeji (znakowo); jesli top = 'Zg i in = 'S’
to out :='a’; w przypadku bledu pod out podstawiany jest znak ‘e,

push(upstack) - procedura umieszcza elementy napisu upstack na sto-
sie stack,

remember(out) ~ procedura dotacza do listy list element out,
removelist - procedura odlacza od listy list ostatni element,

decide(list, tab) - funkcja przeszukuje pierwsza kolumng tablicy tab
i po znalezieniu napisu réwnego napisowi zapamietanemu w liscie list, daje
nazwe obrazu.

procedure ShawRec(var rec);
begin
initstack;
repeat
takein(in);
taketop(top);
if top = in then removein
else
begin
transproc(top,in,upstack,out);
push(upstack);
remember(out);
end;
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until (out = ‘a’) or (out = '¢’);
if out = ‘a’ then
begin
removelist; {musimy usunaé z listy
numeréw produkcji ostatni element — ‘a’}
rec := decide(list,tab)
end
else rec = ‘err’;
end.

Mechanizm rozpoznajacy przedstawilismy dla klasy LL(1) gramatyk
bezkontekstowych. Moze si¢ zdarzy¢, ze pewne klasy obrazéw d € D opi-
sywanych przez jezyki Shawa nie dadza si¢ wygenerowaé przez grama-
tyki LL(1). Wtedy, rozwiazaniem tego problemu jest konstrukcja mniej
restryktywnej gramatyki, a wigc LL(k), k > 1 [22,23], LR(k) [27], czy tez
precedensyjnej [28] oraz automatu odpowiedniego typu.

10.4. Jezyki opisu cech ksztaltow (Jakubowski)

Przedstawione w poprzednich punktach metody pozwalaja na rozpoznanie
ksztaltéw pewnych obiektow d i okreslenie ich przynaleznosci do ustalonych
obrazéw D' C D. Nie daja jednak mozliwosci oparcia procedury rozpozna-
jacej A na analizie cech z € X okreslajacych istote tych ksztattéw (za-
glebienie w pewnym miejscu obiektu, wypuklosé czy wklestosé fragmentu
konturu ograniczajacego obiekt itd). Mozliwos¢ taka daja, natomiast, jezyki
opisu cech ksztaltow L£sppr. Na bazie opisu SFDL mozliwa jest réwniez
automatyczna segmentacja ztozonych obiektéw na obszary quasi-wypu-
kle, co z kolei pozwala utworzy¢ syntaktyczne drzewo opisu obiektu. Ana-
liza takich drzew jest narzedziem do poréwnywania obiektéw w pewnych
ich podobszarach. Obraz na poziomie skladowych pierwotnych jest rozpo-
znawany przez deterministyczny transdjuser o skonczonej liczbie stanéw,
ktory definiuje opis cech ksztattu na poziomie deskryptoréw. Rozpoznanie
cech ksztaltu z; opisanych przez deskryptory moze by¢ dokonywane przez
deterministyczny automat A4 o skonczonej ilosci stanow. Istnieje wiele roz-
szerzen te) metody takich, jak np. jezyki atrybutowane, jezyki niewrazliwe
na pewne transformacje obrazu (np. obroty), analiza syntaktyczna z korek-
cja bledow, samouczacy analizator syntaktyczny [39]. W niniejszym opra-
cowaniu przedstawimy tylko dwa najnizsze poziomy (analizy na poziomie
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VN

1
I1I
Rys. 10.4. Zbior obiektéw podlegajacych opisowi w jezyku Jakubowskiego

skladowych pierwotnych i rozpoznawania na poziomie deskryptoréw - bez
wyodrebniania rejonéw, zagiebien, itp.).

Rozwazmy przyktadowo, cztery obiekty przedstawione na rysunku 10.4.
Jak tatwo zauwazy¢, dwa gérne obiekty mozna uwazac za nalezace do tej
same] klasy, a dwa dolne do innej. Poniewaz proces rozpoznawania tych
obiektow przesledzimy na dwéch najnizszych poziomach abstrakcji metody
Jakubowskiego, wiec wprowadzimy pewne uproszczenia w przytaczanych
formalizmach (np. nie bedzie rozréznienia pomiedzy wklestym i wypuktym
biquadem).

Zbior sktadowych pierwotnych typu short przedstawiono na rysunku
10.5, w kolejnosci ~ segmenty: osiowe (81;), pochyle (s3;), wkleste (ss5)
i wypukte (s7;), 7 = 1,2,3,4. Skladowe pierwotne typu long (ktdre sa, jak
latwo mozna si¢ domysle¢, dluzsze) maja kody (odpowiednio): sz;, s4j,
Sej, 88j, J = 1,2,3,4. Za pomoca tak zdefiniowanych sktadowych, mozemy
zakodowac rozwazane obrazy w nastepujacy sposéb (punkt startowy zostat
zaznaczony kropka na rysunku 10.6):

Des(1) = s31531531534534534533533833832532832,

Des(Il) = $71531871574534574573533573572532572,
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812
832 831
813 11
814 833 834
8§72
852 851 »
71
I
' 873
853 554 b
74

Rys. 10.5. Zbidr skladowych pierwotnych typu short

Des(II1) = 8315315631534534534532532532533533533,

Des(IV) = s71531571574534574552532852853533553.
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Majac tak opisane obrazy moglibysmy skonstruowaé gramatyke regu-
larng i automat, jak to mialo miejsce dla metody Freemana. W przy-
padku omawiane] metody dokonamy wczesniej przetwarzania opisu kon-

turu w celu wyodrebnienia pewnych cech tego konturu.

Fragment konturu opisany kodem skladajacym si¢ z elementéw s;;,
gdziei = 1,2,...,8, a j jest ustalone nazywamy (j)-sinquadem. Przykia-
dowo, fragment obrazu IV z rysunku 10.6 pomiedzy punktami A i B tworzy
(2)-sinquad. Przetwarzanie, o ktérym mowa, polega na utworzeniu nowego
opisu, w ktérym beda zaznaczone jedynie przejécia pomiedzy sinquadami.
Uzyjemy do tego celu sekwencyjnego transdjusera z wielokrotnym wejsciem

(patrz dodatek 3) zdefiniowanego w nastepujacy sposdb:

ST =(Q,Zr, A, 6,Qo),

gdzie:
Q - {QI1QZ’Q3)Q4}S
Eq' = {8.‘,‘, $ = 1,...,8, j= l,...,4},
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Rys. 10.6. Opis obiektéw z rys. 10.4 za pomoca skladowych z rys. 10.5

A ={1,2,3,4),
Qo = {91,92,93, 94},

a 6 jest zdefiniowana przez rysunek 10.7.

Krawedz diagramu (rys. 10.7) taczaca stan g¢; ze stanem g; oraz etykie-
towana przez Q;\Q:/ij oznacza, ze przejicie ze stanu ¢; do stanu g; na-
stepuje wtedy, gdy wezytana zostala skladowa nalezaca do (j)-sinquadu,
a nie nalezaca do (i)-sinquadu (sktadowe osiowe nalezg do dwdch sasied-
nich sinquadéw réwnoczesnie). Wowczas tez na wyjsciu wypisywany jest
napis #J (przejscie z (i)-sinquadu do (j)-sinquadu).

KrawedZ etykietowana przez Q;/A oznacza, ze pojawita si¢ sktadowa
nalezaca do (7)-sinquadu ( nic nie wypisujemy na wyjscie).

Krawed? etykietowana przez @ /ij oznacza, ze pojawila si¢ skladowa
nalezaca do (j)-sinquadu nie bedaca sktadowa osiowa.

Jak latwo zauwazyé, wezytujac opisy naszych obiektéw otrzymamy na
wyjsciu:
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Qa/r Qs/A
Q4\Q3/34
Q3\Q4/43

q3

Q1\Q4/41
Q4\Q, /14
Q2\Q3/32
Q3\Q2/23

Q1\Q2/21

02\01/12
Q:1/X Q2/A

Rys. 10.7. Graf stanow transdjusera

q1 q2

ST(Des(I)) = 14.43.32.21,

ST(Des(II)) = 14.43.32.21,
ST(Des(III)) = 14.42.23.31,
ST(Des(IV)) = 14.42.23.31.

Zatem obrazy I oraz Il naleza do tej samej klasy, a obrazy III oraz IV
do innej.

Prawostronnie regularna gramatyka generujaca obie klasy ma postac:
G, = (EN,E7,B,9),

gdzie produkcje B generujace obrazy I oraz II (kazdy napis zakonczymy
przez $):

(1) S — 14 5, (4) Sz — 21 Sy,

(2) S; — 43 S, (5) Sa — 8,

(3) S2 — 3253
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produkcje P generujace obrazy III oraz IV: (1) oraz
(6) S1 — 42 Ss (8) Ss — 31 S‘r,
(7) Ss — 2356 (9) Sz — 8,
En={58%})i=1,...,7,
Yr = {$,14,43,32,21,42,23,31}.
Natomiast automat 2 jest skonstruowany w nast¢pujacy sposéb:
A = (E' ,Q,&,Q,F),
r = 1$,14,43,32,21,42, 23, 31},
Q=15,5:), i=1,.0y 7,

go =S,
F = {A, B,err},
gdzie klasa A zawiera obrazy I i II, klasa B — obrazy III i IV;
8(S,14) = S1, 6(S51,42) = Ss,
8(51,43) = S, 8(Ss, 23) = S,
8(S2,32) = S, 6(Ss,31) = 57,
8(Ss3,21) = S, 6(S7,%) = B.
8(54,8) = A,

Rys. 10.8. Obiekt do rozpoznawania (po lewej) i jego opis (po prawej)

Dokonajmy rozpoznania obrazu V znajdujacego si¢ na rysunku 10.8,
réznego od wczesnie) rozwazanych obrazow:

Des(V) = 8718318715745345745325325832833533533.

Zdefiniuymy konfiguracje transdjusera jako trojke:
(aktualny stan, wejscie, wyjscie).

Przetwarzanie Des(V) bedzie przebiegaé nastepujaco:

(ql, $718315715745345745325832532833833533, A ) —

— (fh, §31571574534574532532532523533833, A ) oo
— (q, §71574534574532532532533533533, A ) —
) =

— (QJ. $74534574532532532533533533, A
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— (g4, 534574832532532533533533, 14 ) B e

— (g4, 532832832833833833, 14 ) P

— (q2, $32832833533533, 14.42 ) . .

— (q;, 833533633, 14.42 ) _—

— (q:s, $33833, 14.42.23) —_

— (qs, A, 1442.23) ... pb—

... (poniewaz punkt startowy byl granica pomiedzy (3)-sinquadem

a (1)-sinquadem, wiec na wyjscie wypisujemy jeszcze 31) ---F—(qi, A,
14.42.23.31)

Zatem: ST(Des(V)) = 14.42.23.31.
Rozpoznajmy ST(Des(V)) za pomoca tak zdefiniowanego automatu:
§(S,14.42.23.318) = §(6(S, 14),42.23.318) = 6(5,,42.23.318) =
= 8(6(Sy,42),23.318) = 6(Ss, 23.318) = 6(8(Ss, 23),318) =
= 8(Ss,318) = 6(6(Ss,31),8) = 6(57,8) = B.

Jak widad, obraz zostat zaklasyfikowany do klasy B, co jest zgodne
z naszymi intuicjami.

Przedstawmy jeszcze algorytm transdjusera przetwarzajacego poczat-
kowy opis konturu (algorytm automatu deterministycznego, ktdrego uzy-
lismy do rozpoznawania zostal opisany w p. 10.1), wprowadzajac

bufin - bufor wejsciowy,
actsinq — numer biezacego sinquadu,
newsing - numer nowego sinquadu,

firstsinq — numer sinquadu, do ktdrego nalezal pierwszy analizowany
element,

givesinquad(bufin) - funkcja pobiera z bufora kolejny element i daje
numer sinquadu, do ktorego ten element nalezy,

putbufout(sing,,sing,) — procedura na podstawie numeréw sinqua-
déw sing,,sing, zapisuje do bufora wyjsciowego przejscie pomigdzy nimi
w postaci sinq,;sing,,

eof(buf) - funkcja przyjmuje wartosé true, kiedy bufor bu f jest pusty.
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procedure RecJakubowski;
begin
actsinq := givesinquad(bufin);
firstsing := actsing;
repeat
newsing := givesinq(bufin);
if actsinqg # newsinq then
begin
putbufout(actsinq,newsing);
actsinq := newsing
end;
until eof(bufin);
if newsing # firstsinq then putbufout(newsing,firstsinq);
{ dotozenie przejscia pomiedzy sinquadami w przypadku
gdy analiza startowata z punktu granicznego pomiedzy sinquadami }
end.



11. METODY DRZEWOWE

Metody drzewowe rozpoznawania obrazéw sg konstruowane na bazie teorii
jezykow drzewowych i automatow drzewowych. Teoria ta, bedgca dziatem
lingwistyki matematycznej, doczekala si¢ wielu publikacji, a nawet opraco-
wan monograficznych (przeglad tych prac Czytelnik moze znaleié w [19]).
Automaty rozwazane w teorii automatow drzewowych sa bardziej skom-
plikowane niz automaty ciagowe (co jest rzecza naturalng, zwazywszy, ze
drzewo jest bardziej ztozona strukturg niz ciag). W zastosowaniach do roz-
poznawania obrazéw uzywany jest najprostszy typ automatu drzewowego
~ deterministyczny automat czytajacy drzewo od brzegu (lisci) do korze-
nia (ang. deterministic frontier-to-root tree recognizer), czyli automat App
[30], ktory okreslany jest dla ekspansywnej gramatyki drzewowej [29).

W rozdziale przedstawimy dwie metody rozpoznawania oparte na wspo-
mnianym automacie 24. Pierwsza z nich jest metoda analizy syntaktycznej
drzew o zaetykietowanych i skierowanych krawedziach, czyli drzew EDT
(ang. Edge-labelled Directed Tree). Druga - to metoda analizy syntaktycz-
nej drzew prostych, tzn. takich, ktérych krawedzie nie sg zaetykietowane
ani skierowane, czyli drzew T. Metoda pierwsza moze byé wykorzystana
do analizy sceny [32], druga — do analizy faktur [33] (oba problemy zostaly
zdefiniowane w rozdziale 9)(1).

11.1. Analiza syntaktyczna drzew EDT

Rozwazmy trzy obrazy (sceny) znajdujace sie na rysunku 11.1. Przyjmujac
zbiory skiadowych pierwotnych reprezentujacych: obiekty scen i relacje
pomiedzy obiektami jak na rysunku 11.1a, mozemy utworzy¢ reprezentacje

(') Definicje formalne: ekspansywnych gramatyk drzewowych i automatéw DF znajduja
si¢ w Dodatku 4.



156 11. Metody drzewowe

drzewowe widoczne obok wspomnianych scen. Zapisujac te trzy drzewa-
-reprezentacje w postaci nawiasowe] (patrz rozdzial 9), otrzymamy:

I scena — b(vd ta),
II scena — b(vd ta(vd)),
III scena — b(vd td(vd ud)).

Rys. 11.1. Skiadowe pierwotne opisu drzewowego oraz trzy sceny opisane struk-
turalnie jako drzewa (opis w tekscie)

Zdefiniuymy teraz gramatyke @ gppr generujaca rozwazane sceny, na
bazie ktdrej bedziemy mogli skonstruowaé automat 2, rozpoznajacy te
sceny. Gramatyka ta jest piatka (patrz Dodatek 4):

6EDT' = (E: r, r: "p) Z)r

gdzie zbior produkeji P przedstawiony na rysunku 11.2 jest okreslony w na-
stepujacy sposob:
(1) A — b(vDtB), (2) D — d,
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(3) B — a, (4) B — a(vD),
(5) B — d(vDuD),
za$ pozostale elementy zdefiniowano nast¢pujaco:
E=XrUXyN, Ty = {b,d,a}, Eny ={A,B, D},
I = {v,t,u}, Z = {A}.

1) 2) 3)
2
A—» 5 B D—P@ B"@
4) 5)
B—>» "P B—» v/ |u
D D D

Rys. 11.2. Zbiér produkcji gramatyki EDTG

Przyktadowo, generacja drugiej rozwazane] sceny (z rysunku 11.1c) zo-
stanie zapisana, nastepujaco (cyfry w strzalkach oznaczaja numery stoso-
wanych produkcji):

A—= @)= blvDtB) - (2) — b(vdtB) — (4) — b(vd ta(vD)) — (2) —
— (2) — b(vd ta(vd)).
Ilustruje to rysunek 11.3.

Natomiast automat Aprepr nad zbiorem etykiet wierzchotkowych
Yr = {ay,...,a,} i zbiorem etykiet krawedziowych (p. Dodatek 4) rozpo-
znajacy rozwazane sceny, okreslimy dla gramatyki ®gpr = (£,r,T,B, 2)
wedlug nastepujacych regut:

aI)F.E:I)T - (Q:‘Sll" -:6on)'

gdzie:
1NQ:=X-2r,
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Rys. 11.3. Generacja sceny zgodnie z zasadami gramatyki drzewowej

(2) F .= 2Z,
(3) dla kazdej produkcji postaci A — a(r1A; ... 7 (a)Ara)) € P 0 nu-
merze i, funkcje przejscia 6, na 11 Ay, ..., Tr(a)Ar(a) definiujemy w naste-

pujacy sposob:

60(1'1/41, S T,.(G)A,.(a)) = (A,t) (dla. A—aeP:é, = (A,t))

W naszym przypadku mamy:
(1) Q ={A4, B, D},
(2) F = {4},
(3) &(vD,tB) = (A,1), és=(D,2), 6 = (B,3),
8.(vD) = (B,4), 84(vD,uD) = (B,5).

PrzesledZzmy rozpoznawanie wskazane) sceny (z rys 11.1 c), obserwujac
przejscia pomiedzy konfiguracjami automatu Appepr (patrz Dodatek 4).

(rp(b(vdta(vd))), A) F—(8s (v rp(d),t rp(a(vd))), A) b—
F—(6s(véa, tds(rp(vd))), A) F—(6s(véa, tés(vrp(d))), A) b—
F— (05 (véa,t04(véq)), A) F— (8p(vdq,téa(vD)),2) F—

F— (és(véa,tB),24) = (63(vD,tB), 242) —( A, 2421).

Jak widaé, scena zostata zaakceptowana (A € F') i rozpoznana prawi-
dlowo (ciag produkeji: 1242 — czytany od prawej do lewej).
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Zwréémy jeszcze uwage na dwa ograniczenia, ktore do tej pory zakla-
daliémy milczaco. Pierwsze dotyczy zbioru produkeji ‘P gramatyki Sgpr.
Otoz dla kazdych dwdch produkeji py i p2 majacych taka samg prawa
strone 7 : Ay — 7, Ay — 1, musi zachodzi¢ warunek: A; # Az. W prze-
ciwnym razie proces analizy w automacie 2prgpr miatby charakter nie-
deterministyczny.

Drugie ograniczenie dotyczy sposobu generowania i analizy drzewa. Za-
uwazmy, ze drzewo generowaliémy w kolejnosci: korzen, najbardziej lewe
poddrzewo,. . . ,najbardziej prawe poddrzewo (rysunek 11.3). Zasada ta zo-
stala zilustrowana rysunkiem 11.4a. Najpierw generujemy terminal Ao
i nieterminale Ay, A;, A3 (S — A(A;A243)). Nast¢pnie zajmujemy sig
generacja poddrzewa rozpoczynajacego si¢ w skrajnie lewym wierzchotku
Ay 1 dopiero po wygenerowaniu calego poddrzewa ( w ktérym rekuren-
cyjnie stosujemy podana zasadg), zajmujemy si¢ wierzchotkiem Az (tzn.
poddrzewem rozpoczynajacym si¢ w nim), itd. Natomiast analizy dokonu-
jemy w odwrotnej kolejnosci, tzn. od skrajnie prawego liscia poruszamy si¢
w drzewie z prawa — na lewo i z dolu — do gdry, co zostalo pokazane na
rysunku 11.4b.

—

— — —
A3z Al Az Any A Az Aax

A Ajp Az Az Az

Rys. 11.4. Kolejnos¢: a) generacji poddrzew, b) analizy poddrzew w gramatyce
drzewowe)

Zakonczymy rozwazania prezentacja algorytmu analizy sceny przedsta-
wiona metoda. Wprowadzimy w nim nastgpujace elementy:

zmienne:
rec, tab, list — opisano w p. 10.2,

finalstates — opisano w p. 10.1,
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procedury:
remember(out), decide(list,tab) — opisano w p. 10.2,

findnode(place,label) - procedura znajduje kolejny wierzchotek drze-
wa, ktory powinien by¢ obecnie analizowany (zgodnie z przedstawiona za-
sada analizy) — parametr place daje miejsce (adres) tego wierzchotka, a
label - jego etykiete,

transfunc(label, place, nonterminal, out) — realizacja funkeji przej-
§cia, tzn. procedura na bazie parametrow wejsciowych: label (wybieraja-
cego wlasciwa funkcje przejscia — iaper) 1 place (wskazujacego argument
funkcji é1aper — czyl 11 Ay, .. T,(G)A,(a) gdy label(m Ay ... Tr(a)Ar(a)) Jest
poddrzewem rozpoczyna_]qcym si¢ w wierzchotku wskazanym przez place),
daje: symbol do jakiego dokonujemy redukcji - nonterminal oraz numer
produkeji — out (znakowo); w przypadku gdy takie przejscie nie istnieje —
pod out podstawiany jest znak e,

replace(place, nonterminal) — procedura zastepuje napis label (nA; ...
Tr(a)Ar(s)) Wskazany przez parametr place napisem nonterminal.

procedure TreeRec (var rec);
begin
repeat
findnode(place,label);
transfunc(label,place,nonterminal out);
replace(place,nonterminal);
remember(out);
until (nonterminal in finalstates) or (out ="'e’);
if out = ¢’ then rec := 'err’
else rec := decide(list,tab);
end;

Algorytm ten zostal skonstruowany na bazie automatu drzewowego
przedstawionego w tym rozdziale 1 stanowi jego wierne odwzorowanie. In-
nym rozwiazaniem, mniej zgodnym z tradycja teorii jezykow formalnych,
za to bardziej naturalnym dla struktury drzewowej, bytby algorytm reku-
rencyjny. W tym celu sekwencje wywolywania procedur transfunc, replace
oraz remember nalezatoby zgrupowaé w osobnej procedurze, np. analy-
sis(label, place, nonterminal, out). Nastepnie petle repeat nalezatoby za-
stapi¢ rekurencyjnym wywotaniem procedury analysis po wczesniejszym
ustaleniu jej parametrow wejsciowych przez procedure findnode.
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11.2. Analiza syntaktyczna drzew T

W rozdziale 9 omowilismy problem analizy faktur, ilustrujac go rysun-
kami: pewne) faktury, jej wzorca umieszczonego w okienku oraz drzewa
reprezentujacego ten wzorzec (rysunki 9.8 — 9.10). W niniejszym rozdziale
rozwazymy dwa bardzo proste wzorce (I oraz II) faktur, przedstawione na
rysunkach 11.5a 1 b (zapis nawiasowy wzorca z rysunku 9.8b nie zmiescitby
si¢ w jednej linii tekstu). Reprezentacje drzewowe tych wzorcéw zostaly
utworzone zgodnie z zasada przedstawiona w rozdziale 9 (rysunek 9.9):

a) b)

7 77,
y// 7
%

N\

%

“
c) d)
1 1
0 0
177 > 177>
i 1
7 S 1 1

Rys. 11.5. Dwa proste wzorce faktur i ich reprezentacje drzewowe

I wzorzec — 1(00(11(00)1)0) (rys. 11.5¢),
IT wzorzec — 1(10(11(11)1)1) (rys. 11.5d).

Gramatyke &1 generujaca oba wzorce zdefiniowano w nastepujacy sposob:

&r = (Z,r,P,2),
gdzie zbiér P sklada sie z produkeji:
(1) A= 1(ZB2), (2) B—-0(WCW),
3)C—-122), (4) Z — 0,
5) W —1, (6) A — 1 (WDW),

(7) D — O(WEW), (8) E — 1(WW),
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a pozostale elementy sa nastepujace:
Yr = {1,0}, ¥~y ={A,B,C,D,E,Z, W}, Z = {A}.

Wzorzec | mozna wygenerowaé nastepujaco (cyfry w strzatkach ozna-
czaja numery stosowanych produkeji):

A—)— 1(ZBZ) - ) — 1(0BZ) — (2) —» 1(00(WCW)Z) - (5) —
— 5)— 1(00(1CW)Z) — 3) — 1(00(11(Z2)W)Z) — (4) =

— (4) = 1(00(11(02)W)Z) — (4) — 1(00(11(00)W)2Z) — (5) —

— (5)— 1(00(11(00)1)Z) — () — 1(00(11(00)1)0)

Podamy teraz reguty konstrukeji automatu 2ppr nad zbiorem etykiet
wierzchotkowych Ly = {ay,...,an} rozpoczynajacego wzorce generowane
przez gramatyke &7 = (E,r, B, 2):

mDFT - (q;alj"')éﬂi F)f

gdzie:
1)Q:=X-2r,
(2) F =2,

(3) dla kazdej produkcji postaci A — a(A; ...Arq)) € P o numerze i,
funkcje przejscia 8, na Ay, ..., Ay(q) definiujemy w nastepujacy sposob:

(A1, ... Ary) = (a,i)  (dla A —a € P:6, = (4,i)).

Skonstruujmy automat % ppr rozpoznajacy rozwazane wzorce:
(1) Q ={A,B,C,D,E,Z, W},

(Q)F-—{A}

(3) 61(2- B,Z) = (A! 1): 61 — (W) 5)‘
(W, C,W) = (B,2), 51 (W, D, W) = (A,6),
§6(Z,2) =(C,3), bo(W,E,W)=(D,T),
60 = (2,4), 61(W, W) = (E,B)

Rozpoznawanie wzorca | przebiega nastepujaco (patrz Dodatek 4):
(rp(1(00(11(00)1)0)), A) b—
F— (&1 (rp(0),rp(0(11(00)1),1p(0)), A) +—
(61(60360(”)( )» ( (00)),!‘[)(1)),50),/\) —
— (61(%0, b0(é1,61(rp(0), rp(0)),81),60),A) F—
F— (6, (b0, 60(61,61(80,60),61),60),A) F—
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b— (81(60, 60(61, 61(60, 60), 61), Z), 4) F—
— (61 (60, 60(61 ; 61(50, 60), W), Z), 45) —
— (61 (b0, 60(61, 61(60, Z), W), Z), 454) —
b (61(60,60(6,,6:(Z,2),W), Z),4544) —
— (61 (b0, 60(61, C, W), Z), 45443) +—

— (61 (60, do(W, C, W), Z), 454435) —
b— (61(60, B, Z), 4544352) +—

— (6,(Z, B, Z), 45443524) +—

— (A, 454435241)

Tak wiec automat Ap pr zaakceptowal wzorzec (A € F) i rozpoznal go
prawidlowo jako wzorzec I (cigg produkeji 142534454 czytany od prawej
do lewej).

Podobnie, jak w przypadku metody drzewowej opisanej w poprzednim
punkcie zakladaliémy dwa, te same, ograniczenia (na posta¢ zbioru pro-
dukcji oraz sposéb analizy — poruszania si¢ po drzewie).

Zauwazmy jeszcze, ze algorytm analizy faktur zaprezentowang metoda
bedzie taki sam, jak poprzednio. Jedynie w tresci procedur transfunc i re-
place nalezy dokona¢ drobnych modyfikacji zwiazanych z brakiem etykiet
krawedziowych w opisie nawiasowym drzewa T.
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Jak wspomniano w rozdziale 9, gramatyki grafowe s3 mocniejszym narz¢-
dziem opisu obrazéw, niz gramatyki ciagowe lub drzewowe. Dlatego tez,
uzycie graféw do opisu dwu- lub tréjwymiarowych obrazéw jest powszech-
nie spotykane w literaturze [34]. Natomiast wykorzystanie ich do rozpozna-
wania obrazéw nie jest tak powszechne. Spowodowane jest to trudnosciami
zwiazanymi z analiza syntaktyczna gramatyk grafowych, doktadniej mé-
wiac, ze zlozonodcia obliczeniowa problemu analizy syntaktycznej, ktdry
dla zdecydowanej wiekszodci klas gramatyk jest NP-zupelny [34)].

W rozdziale przedstawimy dwie, znane z literatury, syntaktyczne me-
tody grafowe rozpoznawania obrazéw: metode parsingu ekspansywnych je-
zykéw grafowych [35] oraz metode parsingu dla gramatyki grafowej klasy
ETL(1) [36,37].

12.1. Parsing ekspansywnych jezykow grafowych

Przyjmijmy, ze zbiory skladowych pierwotnych reprezentujacych obiekty
scen 1 relacje pomiedzy obiektami sg zilustrowane rysunkiem 11.1a. Roz-
wazmy dwie sceny znajdujace si¢ na rysunku 12.1. Sceny te mozemy re-
prezentowaé w jednoznaczny sposob przez grafy klasy Q(*). Zapiszmy oba
grafy © za pomoca ich opiséw charakterystycznych.

[scena: by ey d3 dy as
2 3 1 0 0
tr tspr - -
25 3454 - -

(*) Pojecia z teorii gramatyk grafowych uzywane w tym rozdziale zostaly formalnie
zdefiniowane w Dodatku 4.
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Il scena: by b, ds a4

2 2 0 0
ir sp - -
24 34 - -

2) =)

b)

\

\

Rys. 12.1. Dwie przyktadowe sceny i ich reprezentacje grafowe

Zdefiniujmy nastepnie ekspansywng gramatyke grafowa @ g x p generu-
Jaca obie sceny. Na jej bazie skonstruujemy algorytm parsera rozpoznaja-
cego sceny:

Gexp =(N,LE,T,PB,95),
gdzie:
N = {S,A,D,E, F},
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¥ = {a,b,d},

I'={rt,p,u,s},

P:(1) S—btD rA*, (2) D— atE sF*pA,
(3) D — b sF pA, (4) E - drF,
(5) F — d, (6) A— a.

Zbiér produkeji P zostal zilustrowany na rysunku 12.2 (cyfry w na-
wiasach kwadratowych oznaczaja numery porzadkowe przypisane nieter-
minalom prawych stron produkcji), natomiast generacja sceny I (wedlug
regul opisanych w Dodatku 4), znajduje si¢ na rysunku 12.3. Cyfry pod
strzalkami oznaczaja numery stosowanych produkeji, a napis ET ozna-
cza zastosowanie transformacji osadzenia. Zauwazmy, ze ,odziedziczenie”
przez wierzcholek A krawedzi o etykiecie r po wierzchotku o etykiecie A*
jest mozliwe, poniewaz numer porzadkowy wierzchotka A (tzn. 2) jest wie-
lokrotnodcia numeru porzadkowego wierzchotka A* (tzn. 1). Scene II ge-
nerujemy poprzez zastosowanie produkcji o numerach: 1, 3, 5, 6. Zatem
wypisanie na wyjsciu sekwencji produkeji 124546 po analizie przez parser
jakiej$ sceny oznacza, ze jest to scena I, a 1356 — scena II.

Al AP]

r (1] P
1) S—» 2) D—» @ér«'ﬁ]
t XDy t WEp)

p A r_r
3) D —» s F[II 4) E —» GY’

5) F—>» @ 6) A-—> @

Rys. 12.2. Zbidr produkcji ekspansywnej gramatyki grafowej
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Nim przedstawimy formalny zapis algorytmu dwuprzebiegowego par-
sera dla ekspansywne) gramatyki grafowe], zaprezentujemy idee jego dzia-
lania, analizujac sceng I. W pierwszym przebiegu, parser konstruuje dla
kazdego wierzchotka n; analizowanego grafu g trdjke I; = [N, ay, [i], gdzie:
N; jest nieterminalem lewej strony produkcji takiej, ze n; jest wierzchol-
kiem terminalnym jej prawej strony, l; numerem te) produkcji, a; jest cia-
giem produkcji startujacych w generacji grafu g z tych nieterminali lewe)
strony /;-te) produkeji, ktore nie sg oznaczone przez . Konstrukcja tréjek
przebiega od wierzchotka o najwyzszym indeksie do wierzchotka o inde-
ksie 1. Trdjka I; powinna by¢ postaci [S, a1, {;], tzn. ostatnim uzyskanym
nieterminalem powinien by¢ symbol startowy gramatyki, a w przeciwnym
razie sygnalizowany jest blad.

Analizujac wierzchotek o indeksie 5 (grafu z rys. 12.1) zaetykietowany
przez a definiujemy Is = [A, A, 6], A - symbol pusty, gdyz a o stopniu wyj-
sciowym 0 redukuje si¢ do A w produkeji szdstej oraz z grafu prawej strony
tej produkcji nie startuja zadne produkcje. Analogicznie Iy = [F, ), 5] (re-
dukcja d o stopniu wyjsciowym 0 do F' w produkeji piatej). Dla wierzchotka
o indeksie 3 i etykiecie d, z ktérego wychodzi krawedz r — I3 = [E,5,4],
poniewaz wierzchotek o etykiecie d, z ktérego wychodzi krawedz r redukuje
si¢ do E w produkcji czwartej, a z nieterminala prawe] strony tej produkeji
(F) moze wystartowac tylko produkcja piata. Analiza wierzchotka drugiego
- ap daje nam I; = [D, 46, 2] (redukcja wierzcholka o etykiecie a, z kté-
rego wychodza krawedzie ¢,s,p, do D w produkcji drugiej). Zauwazmy,
ze ciag produkcji startujacych jest dwuelementowy, a nie tréjelementowy
(produkcja czwarta dla E 1 produkcja szésta dla A), gdyz nieterminalny
wierzcholek F* zostal wprowadzony jako element transformacji osadzenia
(1 w trakcie wywodu powinien polaczyc si¢ z jakims wierzcholkiem o ety-
kiecie F'). Analizujac pierwszy wierzcholek grafu g — b, definiujemy tréjke
I, = [S,2,1]. W tym przypadku, badajac produkcje startujace z nietermi-
nala grafu prawej strony produkcji pierwszej — D (A* pomijamy, jak po-
przednio) mamy do wyboru dwie produkcje: druga i trzecia. Na podstawie
opisu charakterystycznego grafu g stwierdzamy, ze krawedz etykietowana
przez t (wchodzaca do nieterminala D w grafie prawej strony produkeji)
wchodzi do wierzchotka o indeksie 2 zaetykietowanego przez a. Para D -
a determinuje zatem jednoznacznie produkcje druga (a nie trzecia, ktora
determinuje para D - b). Tak wigc otrzymalismy nastepujace trojki:

I]_ — [S,‘Z, 1], 12 = [D,46,2],
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Rys. 12.3. Przebieg generacji sceny I z rys. 12.1 za pomocg ekspansywnej gra-
matyki grafowe]
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13=[E,5,4], I4=[Fs’\’5]’
Is = [A, A, 6].

W drugim przebiegu parsera bedziemy analizowaé wierzchotki grafu,
startujac od wierzchotka o indeksie 1 i konczac na wierzchotku o najwiek-
szym indeksie oraz wspomagajac sie wygenerowanymi tréjkami. Zauwazmy,
ze analizujac np. wierzcholek o indeksie 2 zapamietamy, ze startuja z niego
produkcje: czwarta i szosta. Jakkolwiek w nastepnym kroku faktycznie
bedziemy sprawdzad, czy mozna zastosowal produkcje czwarta do wierz-
chotka o indeksie 3, to sprawdzenie, czy mozemy zastosowaé produkcje szoé-
sta nastapi duzo pdzniej — w naszym przypadku na korcu - gdyz jest ona
zwiazana z wierzchotkiem o indeksie 5. Bedziemy musieli zatem zapamie-
ta¢ koniecznos¢ sprawdzenia aplikacji pewnych produkeji w pdzniejszych
krokach analizy.

Niech zatem wektor x(i), 1 = 1,...,m, gdzie m jest liczbg wierzchol-
kéw grafu, stuzy do zapamigtania numeréw produkcji stosowanych w kolej-
nych wierzchotkach, i jest indeksem aktualnie analizowanego wierzchotka,
a trojki ; sa poprzednio wprowadzonej postaci [N;, a;, [;]. Oznaczmy przez
k sume liczby produkcji, ktére, w momencie analizy i-tego wierzchotka, juz
rozwazylismy i liczby tych produkcji, ktére zapamietaliémy do rozwazenia
w przyszlosci.

Zauwazmy, ze jesli przez d; oznaczymy dlugosé ciagu produkcji star-
tujacych a;, to kolejne k bedziemy otrzymywad zwigkszajac je w kazdym
kroku o d;, tzn. k := k + d;. Zatem, jesli w i-tym kroku analizy okaze
si¢, ze k = 1, tzn. nie zapamietaliSmy takich produkcji, ktére beda rozwa-
zane w przyszlosci, to zapamigtujemy jedynie ciag produkeji startujacych
z wierzcholka i-tego:

m(i+1)...7(i + di) == ay.

Natomiast jesli k > 1, tzn. w poprzednich krokach zapamietalismy pro-
dukcje do rozwazenia w przyszlosci (jest ich k — 7), to musimy je przepa-
kowa¢ na dalsze pozycje w wektorze =, czyli

m(i+1+d;):=n(i+1),

n(k + d;) := n(k),
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i wtedy dopiero na zwolnionych wczeséniejszych miejscach wektora 7 zapa-
mietujemy ciag produkeji startujacych z i-tego wierzchotka:

m(i+1)---w(i+d;) = ay.

Przed formalna prezentacja algorytmu, przesledZmy jeszcze trzy pierwsze
kroki drugiego przebiegu parsera dla naszego przykladu.

Inicjalizacja: i :=1; k := 1.

1. Stwierdzenie, ze I; jest postaci [S, a1, 1], S - symbol startowy, umoz-
liwia prawidlowe rozpoczecie analizy;

x(1) :=1(h);
7(2) := 2(I2);
k=141 (k+d)=2;
ti=it+1=2.

2. Stwierdzenie, ze l; = 7(i) (I = 7(2), tzn. 2 = 2) oznacza zgodnosé
numeru produkeji jaka zastosowaliSmy do wygenerowania grafu w i-tym
kroku (podczas pierwszego przebiegu) — l; z numerem produkcji jaka po-
winna by¢ zastosowana w i-tym kroku — x(i); stwierdzamy, ze k = 1, wiec

7(3) :=4;

n(4) :=6;

k:=24+2 (k+d2)=4
= 3.

3. Stwierdzamy, ze I; = m(?) (tzn. 4 =4, k > i (4 > 3), wigc:
a) 7(5) := n(4) (tzn. 7(5) := 6),

b) #(4) :=5;
k=441 (k+d3)=5;
=4,

Po przeanalizowaniu wszystkich wierzcholtkéw otrzymujemy ciag =(1)
7(2) ...7(5) = 12456, co oznacza rozpoznanie sceny I.

Algorytm parsera przedstawimy przyjmujac wprowadzone oznaczenia
oraz oznaczajac przez maketriple(4, I;) wywotlanie procedury tworzacej trdj-
ke I; dla wierzchotka o indeksie i. Zmienne: rec, list, tab, oraz funkcja
decide zostaly zdefiniowane w rozdziale 10.
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procedure ExpRec (var rec);

begin
for i := m to 1 do maketriple(i,l;);
p=1
k:=1;
if I # [S, a1, 1;] then rec :=err’;
else
begin
#(1) :=14;
7(2)w(3)...x(dy + 1) := ay;
k :=k+dy;
fori:=2tomdo
if rec # ’err’ then
begin
if (I, =[A,a,j]and |; = ﬂ'(i)) then
begin
if k = i then
begin
x(i + 1) e .‘K(i -+ di) = aj;
k:=k+d;
end
else (k > i)
begin
for c:=i+1 tok do (¢ + d;) := 7(c);
w(i+1)...7(i+d) := a3
k:=k+4d;
end
end
else
if (I, = [A, A, ];] and |; # =(i)) then rec := ’err’;
end;
if rec # ’err’ then
begin

list ;== m(1)...m(m);
rec := decide(list,tab)
end;
end.
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12.2. Parsing dla gramatyki grafowej klasy ETL(1)

Metode ta zilustrujemy przykiadem analizy trzech scen: dwdch (I oraz
II) - rozwazanych w poprzednim punkcie (rys. 12.1) oraz sceny III (rys.
12.4). Zanim zdefiniujemy reprezentacje tych scen w postaci graféw IE
(36], musimy wprowadzié relacje porzadku w zbiorze etykiet krawedzio-
wych T’ przedstawionym na rysunku 11.1. Zrébmy to, przykladowo, w na-
stepujacy sposob:

psrisstsusv<zIy

Przy tak ustalonym porzadku otrzymujemy grafy I E przedstawione na ry-
sunkach 12.5, 12.6 oraz 12.7 o nastepujacych opisach charakterystycznych:

I scena (rys. 12.1a): b, ap a3 dy ds
2 1 2 1 ¥
rt u s v -

23 3 45 5 -
Il scena (rys. 12.1b): b; ap b3 d4
2 I 1 1
rt uw s —
233 4 -
III scena (rys. 12.4): by as d3 by ds ds
2 1 1 2 1 0
rt t r s v -
2 4 4 56 6 -
5L o)
” ~N
/// \\\ _é
- S
\\ 7 y

Rys. 12.4. Scena do analizy z wykorzystaniem gramatyki ET'L(1)

Gramatyka grafowa klasy ETL(1) generujaca rozwazane sceny jest po-
staci:

Gerr) = (5, A,T,8,2),



12.2. Parsing dla gramatyki grafowej klasy ETL(1) 173

Rys. 12.7. Graf dla sceny z rys. 12.4

gdzie:
2= 16,0,d,4, 8},
A = {a,b,d},

I'={rstuv|r<s<t<u<v}.
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Zbiér produkeji P, ktorego lewe 1 prawe strony sa przedstawione na
rysunku 12.8, zdefiniowano nastepujaco:
(1)A— a, d; dj C(t,in) = {(a,b,t,in)}
2 1 0 C(u,in) = {(a,a,u,in)}

st v -
23 3 -

2)A— b do C(t,in) = {(b,b,t.in)}
1 0 C(u,in) = {(b, a, u,in)}
] —

9

(3) A— dy By C(t,iﬂ) = {(d,b,t,in)}
1 0 C(u,in) = {(B,a,t,in)}
2 -

(4) B— b dy ds C(t,in) = {(b,a,t,in)}
2 1 0 C(r,in) = {(b,d,r,in)}
st v -

23 3 -

Graf startowy Z znajdujacy si¢ na rysunku 12.8 ma opis charaktery-
styczny:

bl as Aa
2 1 0
rt u -
23 3 -

Jednoprzebiegowy parser typu generacyjnego (ang.top-down), ktérego
algorytm przedstawimy na koncu tego punktu, dokonuje analizy syntak-
tyczne] badajac w kazdym kroku opis charakterystyczny tylko jednego
wierzchotka. Rownoczesnie konstruowany jest wywdd, majacy doprowa-
dzi¢ do wygenerowania analizowanego grafu (sceny). Podczas parsingu po-
rownywane sa wierzchotki analizowanego i wywodzonego graféw. Jesli oba
wierzchotki sg terminalne, to badamy ich opisy charakterystyczne, a je-
sli wierzcholek wywodzonego grafu jest nieterminalny, to szukamy takiej
produkeji, po zastosowaniu ktdrej badane wierzchotki beda zgodne co do
ich opisow. Numery produkcji uzytych w trakcie parsingu sa podstawa do
zaklasyfikowania rozpoznawanej sceny. Rozwazanym scenom odpowiadaja
nastepujace ciagi produkeji: I scena - 1, Il scena - 2, III scena — 34.
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§

Rys. 12.9. Analiza grafu (opis w tekscie)
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Rozwazmy teraz nastepujacy problem zwiazany z analiza jezykow gene-
rowanych przez gramatyki ETL(1). Zalézmy, ze analizujemy graf g repre-
zentujacy scene III (rys. 12.4). Analize rozpoczynamy od grafu startowego
Z (rys. 12.9). Zauwazmy, ze jesli analizujemy wierzchotki graféw g i Z
indeksowane przez 2, to okaze si¢, ze ich opisy charakterystyczne nie sa
zgodne. Wierzcholek grafu g indeksowany przez 2 jest opisany przez:

2

e

podczas gdy wierzcholek grafu Z indeksowany przez 2 jest opisany przez

az
1

U

3

Taka sytuacja wynika z faktu, ze wierzcholek indeksowany przez 4 (do
ktérego powinna wchodzi¢ krawedz wychodzaca z az) nie istnieje w grafie
Z, natomiast krawedz u wychodzaca z wierzchotka a; wchodzi do wierz-
chotka nieterminalnego indeksowanego przez 3. Tak wiec, po zastosowaniu
produkeji do wierzchotka A3 sytuacja moze si¢ zmieni¢ wskutek dziatania
transformacji osadzenia. Dlatego zapamietamy nastepujaca tréjke (4,2,t),
gdzie:

4 jest indeksem wierzchotka, do ktdrego rozwazana krawedZ powinna
wchodzié,

2 jest indeksem wierzchotka, z ktorego rozwazana krawedz wychodzi,

t jest etykieta, ktora powinna miec rozwazana krawedz (zgodnie z opisem
charakterystycznym analizowanego grafu g).

Nast¢pnie analizujemy wierzchotek indeksowany przez 3. Szukamy pro-
dukeji postaci A — d. .., poniewaz wierzchotek grafu g jest etykietowany
przez d, a wierzcholek grafu Z jest etykietowany przez A. Taka produkcja
jest produkcja trzecia i po jej zastosowaniu otrzymamy graf ¢g; przedsta-
wiony na rysunku 12.6b. Analiza wierzchotkow indeksowanych przez 3 gra-
fow g oraz g wykazuje ich zgodnosé, w zwiazku z czym mozemy przejs¢
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do analizy wierzchotkéw obu graféw indeksowanych przez 4. Po zastoso-
waniu produkcji czwarte] do wierzchotka 4 grafu g; powinnisSmy spraw-
dzi¢ zgodnoéé tréjki (4,2,t) z sytuacja otrzymana w wywodzonym grafie,
ktory teraz jest postaci przedstawione) na rysunku 12.9. Po stwierdzeniu,
ze z wierzchotka indeksowanego przez 2 wychodzi krawedz etykietowana
przez t wchodzaca do wierzchotka o indeksie 4, mozemy zapamietana trojke
usunaé z pamieci. Zauwazmy jeszcze, ze powinnismy przeszukiwacé zbidr za-
pamigtanych tréjek przed kazdym przejéciem do analizy wierzcholka o in-
deksie k + 1 sprawdzajac, czy nie zostala wczesniej zapamietana trdjka
postaci (k,...,...).

Wprowadzmy teraz pojecia, ktére pozwola formalnie zdefiniowac algo-
rytm analizy syntaktycznej [37].

Niech beda dane grafy IE: g oraz ¢'. Dwa wierzchotki ny € g i n} € ¢
majace ten sam indeks k nazywamy wierzchotkami kontekstowo identycz-
nymi, jesli maja takie same opisy charakterystyczne.

Dwa wierzchotki nx € ¢ i n} € ¢’ majace ten sam indeks k oraz opisane
przez

ng, nj, (odpowiednio)
r e

Euualy Bk

i .de .

nazywamy wierzchotkami potencjalnie kontekstowo identy'cznymi, jeshi
1) ng = ng,
2) r= 1,

3) jesli dla kazdego j € {1,...,r} istnieje k € {1,...,r} takie, ze
ij = i, to €j = €k,

4) niech beda dane podciagi i,,...,1, oraz i, ..., 1, ciagéw iy, ..., 1,
oraz i}, ...i. (odpowiednio), ktére spelniaja nastepujacy warunek: dla zad-
nego i;, j = 1,...,p nie istnieje i),k =1,...,r takie, ze i; = i} oraz dla
zadnego i;, j = 1,...,p nie istnieje i, k = 1,...,r takie, ze i; = i;.
Wtedy, dla kazdego j = 1,...,p : i; jest etykietowany przez symbol termi-
nalny, a 1';- przez symbol nieterminalny.
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Wierzchotki i;, j = 1,..., p nazywamy wierzchotkami potencjalnie kon-
tekstowymi dla wierzchotka nj, natomiast krawedzie wchodzace do wierz-
chotkéw i; nazywamy krawedziami potencjalnie kontekstowymi dla wierz-
chotka nj. Wierzchotki i, j = 1,...,p nazywamy wierzchotkami quasi-
-kontekstowymi dla wierzchotka ny.

Zauwazmy, ze wierzcholtki indeksowane przez 2 graféw ¢ oraz Z, w roz-
wazanym przykladzie, sa potencjalnie kontekstowo identyczne. Natomiast

elementy zapamigtane) trojki postaci (g, k, ) maja nastepujace znaczenie:

q jest indeksem wierzchotka potencjalnie kontekstowego dla wierzchotka
indeksowanego przez k - ng,

e jest etykieta krawedzi petencjalnie kontekstowej dla wierzchotka ny.

Tréjke o postaci (g, k,e) nazywamy opisem potencjalnie kontekstowej
identycznosci.

Przed prezentac)a algorytmu parsera wprowadZmy nastepujace ozna-
czenia:

G - analizowany graf,

H - graf wywodzony (generowany) w trakcie parsingu,

Z - graf startowy gramatyki,

D - zbiér opiséw potencjalnie kontekstowe] identycznosci,
n(i) — etykieta wierzcholka grafu G indeksowanego przez i,
n’(i) - etykieta wierzchotka grafu H indeksowanego przez 1,

m - liczba wierzchotkéw analizowanego grafu.

Zdefimujmy procedury i funkcje parsera:

choose(A,a, k) - jesli istnieje produkcja, dla ktorej A jest etykieta
lewej strony oraz a jest etykieta wierzcholka pierwszego poziomu grafu
prawej strony produkeji, to:

k := numer takiej produkeji;

w przeciwnym przypadku & := 0;
production(H,1, k) - zastosowanie k-tej produkc)i dla i-tego wierzchotka
grafu H ;
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conid(G, H,i) - boolowska funkcja sprawdzajaca, czy wierzcholki in-
deksowane przez i graféw G oraz H sa kontekstowo identyczne;

peconid(G, H,i, D, rec) — procedura dolacza do zbioru D opis poten-
cjalnie kontekstowej identycznosci, jesli wierzchotki indeksowane przez i

graféw G oraz H sa potencjalnie kontekstowo identyczne, w przeciwnym
przypadku rec :=" err’;

check(D, H,1i,rec) — jesli istnieje opis potencjalnie kontekstowej iden-
tycznosci (g, k,e) € D taki, ze ¢ = i, to procedura usuwa (g, k, €) ze zbioru
D w przypadku zgodnosci opisu z sytuacja w grafie H, a w przypadku
niezgodnosci rec := err’.

Zmienne: rec, list, tab, procedura remember oraz funkcja decide zo-
staly zdefiniowane w rozdziale 11.

procedure ETLRec (var rec);
begin
H o=
fori:=1tomdo
if rec # ’err’ then
begin
if n’(i) jest wierzchotkiem nieterminalnym then
begin
choose(n’(1), n(i), k);
if k = 0 then rec := ‘err’
else {zadana produkcja istnieje}
begin
production(H, i, k);
remember(k)
end;
end;
if not conid(G, H, i) then pconid(G, H, i, D, rec);
check(D, H, i, rec);
end;
if rec # ’err’ then rec := decide(list,tab);
end;

Zakonczymy ten rozdzial kilkoma uwagami co do przedstawionych me-
tod: w obu przypadkach algorytm analizy syntaktycznej ma zlozonosé
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rzedu O(n?). Jakkolwiek obie metody zostaly zdefiniowane dla potrzeb
analizy scen, to ze wzgledu na duzg moc opisowa jezykéw grafowych, zo-
staly one wykorzystane réwniez do innych celéw: rozpoznawania pisma
chinskiego (parsing ekspansywnych jezykéw grafowych), analizy partytur
orkiestrowych i rozpoznawania stanu zasobéw sieci komputerowych w sy-
stemach alokacji (parsing dla gramatyki grafowej klasy ETL(1)).



Dodatek 1
Problem wyboru metryki w przestrzeni cech

Definiujac w rozdziale 4 metody minimalnoodlegloséciowe bazowano na ist-
nieniu w przestrzeni cech X metryki p, ktérej charakter nie byt blizej oma-
wiany (por. wzdr (22)). Obecnie zajmiemy si¢ przydatnoscig konkretnych
metryk. Najbardziej naturalna wydaje si¢ zawsze metryka Euklidesowa,
definiowana wzorem:

n

p(zh, ") = | Y (=t - =2)2. (D1.1)

v=1

Metryka ta odpowiada obiegowej definicji odleglodci i z tego powodu
jest chetnie, odruchowo wrecz, stosowana w wielu praktycznie realizowa-
nych algorytmach. Nalezy zdawac sobie sprawe, ze metryka ta ma wiele
wad. Wskazujac niektdre z tych wad, mozemy zaproponowac inne warianty
metryk.

Pierwsza wada wynika z ewentualnych réznic wymiaréw poszczegol-
nych skladowych wektora z. Jesli skladowa z wyraza si¢ — przykladowo —
wartoscia rzedu 10°, a pozostale skladowe — wartoscia rzedu 10~%, to oczy-
wiscie wzor (D1.1) uzaleznia odleglosé p; wylacznie od wartosci skladowej
z, przy calkowitym ignorowaniu pozostatych sktadowych. Najczesciej efekt
taki jest catkowicie niezgodny z zamierzeniem twoércy metody, gdyz pod-
waza celowos¢ pomiaru pozostalych cech i niweluje wnoszona przez nie
informacj¢. Jedyne rozsadne rozwiazanie polega wéwczas na zastosowaniu
mnoznikéw normalizujacych i uogdlnionej metryki Euklidesowej o postaci:

pa(z¥,2") = | D_[(=h - D). (D1.2)
v=1

Mnozniki normalizujace A moga byé w rézny sposdb zwigzane z war-
tosciami skltadowych wektora z,. Przyktadowo mozna opieral je na prze-
dziale zmiennoséci I

Ay = - ; (D1.3)
MaX Tpy — MINTpy
zelU zelU
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lub na dyspersji

3. (D1.4)
Z (zv - ﬁ zv)
zelU z€

Kolejny zarzut, jaki mozna postawié¢ metryce p;, jest zwigzany z efek-
tywnoscia obliczeniowa. Operacje podnoszenia do kwadratu i pierwiastko-
wania, jakie w niej wystepuja, wymagaja dlugich czasow obliczen. Prostsza
pod tym wzgledem jest metryka uliczna

<

p3(zh,z") = Z |z — 2] |, (D1.5)

bardzo sprawna obliczeniowo i dajaca dobre rezultaty w przypadku zagad-
nien praktycznych, lub uogdlniona metryka uliczna

pa(z* z") =) M|z — 2] |, (DL.6)

v=1

Prosta jest takze metryka Czebyszewa

po(e*,2") = max | b -2l (DL.7)

ktorej obliczanie musi sie jednak wiazac z normalizacja cech.

Metryki p1, pa oraz ps stanowig szczegdlne przypadki metryki Minkow-
skiego

n }
pe(z”,z°) = [Z | z# — 27 |‘] , (D1.8)
v=1

przy czym dla ¢ = 2 mamy pg = p;, dlat = 1 jest pg = p3, zas dlat — oo
rowniez pg — ps. Dobierajac wartosci sktadnika ¢, mozna dosc elastycznie
dopasowywac metryke ps do specyfiki konkretnego zadania rozpoznawania.
Nie mozna jednak nie odnotowaé czasochtonnosci metryki pg w jej ogdlnej
postaci, wynikajace) z maszynowego wykonywania operacji potegowania
przy wykladniku rzeczywistym.
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Kolejnym defektem, wspolnym dla metryk p; < ps, jest fakt oparcia ich
koncepcji na milczacym zalozeniu o ortogonalnosci bazy przesirzeni cech
X. Zalozenie to w ogdlnym przypadku jest niczym nie usprawiedliwione,
gdyz wybdr cech z, jest zwykle podyktowany mozliwosciami pomiarowymi
1 nie ma zadnych przestanek, ze tak uzyskane wartosci 2, wyznaczaja orto-
gonalng baze. Wprost przeciwnie, w wigkszosci praktycznych zadan mozna
bez trudu wykazad, ze poszczegolne sktadowe wektora z sa ze soba skore-
lowane.

Rozwazmy, jakie sa tego praktyczne konsekwencje. Zalézmy, ze skia-
dowa z, jest silnie skorelowana ze sktadowymi z, oraz z,. Oznacza to,
miedzy innymi, Ze istnieje réwnanie regresji o postaci:

z, = ﬁ;wxu o ﬁnvxq + Bov + €v, (Dlg)

pozwalajace wyznacza¢ wartosci z, na podstawie wartosci z, oraz z,.
Wartosci wspélczynnikéw regresji 8., By oraz fB,, moga byé wyznaczone
przy uzyciu standardowych procedur analizy regresyjnej, zas skladnik ¢,
moze by¢ pomijalnie maty przy silnej korelacji pomiedzy z, a z, 1 z,.
Pominigcie sktadnika £, we wzorze (D1.9) prowadzi jednak natychmiast
do wniosku, ze wszystkie wartosci z, leza na pewnej prostej (wyznaczonej
przez By, Buv, Bov) na plaszczyinie z,z,. Jak z tego wynika, traktowanie
z, jako zmiennej skladowej odktadanej na osi prostopadiej do pozostatych
jest znieksztalceniem rzeczywistosel.

Mozliwe i celowe jest wiec stosowanie innych metryk, na przyktad me-
tryki Mahalanobisa

pr(z*,2") = \/(ac." - z")TT-(z¥ - z7), (D1.10)

w ktdrej obecnosé macierzy kowariancji cech T (patrz wzory (116) i (118))
prowadzi do,wyprostowania” nieortogonalnego uktadu wspodirzednych na
drodze apriorycznej transformacji liniowej. Warto zauwazy¢, ze dla cech
zdekorelowanych p; sprowadza sie do metryki p2, przy A, okreslonym wzo-
rem (D1.4). Metryka Mahalanobisa jest przykiadem metryki kwadratowe;
0 ogolnym wzorze

ps(a*,2") = \J(ah — 2n)T H(z# — an), (D1.11)
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ktdra przy odpowiednim doborze macierzy transformacji H moze uwzgled-
nia¢ rézne wtasnosci przestrzeni cech. Przykladowo: dla H diagonalne)
wracamy do metryki p;, dla H = T~! mamy metryke p7, za$ przyjecie
H zawierajace] elementy niezerowe wylacznie poza gtéwna przekatng pro-
wadzi do metryki Bhattacharyya, czesto wskazywanej jako optymalna w
praktycznych zadaniach rozpoznawania i grupowania cech [3].



Dodatek 2

Dowdd twierdzenia o zbieznosci procesu uczenia
dla aproksymacyjnej metody rozpoznawania obrazow

W rozdziela 6 przytoczono metode uczenia (wzory (66) i (67)) pozwalajaca
wyznaczaé zestawy wag(') V, za pomoca ktdrych funkcje przynaleznodci
o postaci (58) pozwalaja bezblednie rozpoznawal wszystkie obiekty. Przy-
toczono tam rowniez twierdzenie gloszgce, ze metoda ta gwarantuje uzy-
skanie rozwigzania po skorczonej liczbie krokéw. Twiedzenie to (w réznych
wariantach i odmianach) jest dyskutowane w niemal wszystkich monogra-
fiach, dotyczacych problemdw rozpoznawania, jednak jego znaczenie i waga
sktaniaja do przytoczenia go takze w tej ksiazce, szczegdlnie, ze udato si¢
opracowa¢ wyjatkowo krétka wersje tego dowodu.

Teza ograniczona do przypadku dwdch klas — zalozenia

Na poczatek rozwazymy przypadek dychotomii (L = 2). Dla tego przy-
padku zamiast dwéch funkcji przynaleznosci

n

C'@ =) _Vii., (D2.1)
v=0
n
Cz)=) Vi, (D2.2)
v=0
oraz reguly majoryzacji
F* =i « C'(z*) > C'H (&%) (D2.3)
mozna rozwaza¢ funkcje rozdzielajaca
n
C(@) = C' (@) -C*®) = )_(V - V))& (D2.4)
v=0

(*) Rozwazany jest tu przypadek funkcji liniowych, ale jak wskazano w rozdziale 6,
przypadek nielinowy moze by¢ rozwazany jako zlozenie algorytmu liniowego i nieli-
niowe)j transformacji ukiadu wspétrzednych.
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oraz regule dyskryminacji znaku

e _ )1, gdy Clz(ik) > 0, S
i {2) w przeciwym przypadku' ( 25)

Dokonujac korekty ciagu uczacego wedtug nastepujacych regul:

= {(",*")} - U = (&'} (D2.6)
k_ )z, gdy = =1,
B= {—i, gdy =2 (D2.7)
otrzymujemy w miejsce (D2.4) i (D2.5) jeszcze prostsza zaleznosé
Cc?(z*)>0 (D2.8)

dla wszystkich poprawnie rozpoznawanych obiektéw ciagu U’.

Korekta ciagu uczacego spowodowala wigc zamiang problemu liniowej
rozdzielnosci ((D2.3) lub (D2.5)) na problem liniowej zwartosci (D2.8).
Réwnoczeénie uproszczeniu ulegla regula uczenia w stosunku do wzoréw
(66) i (67), gdyz mozna ja teraz zapisac jako

VI3(k +1) = V() + &, (D2.9)

dla kazdego blednie sklasyfikowanego obiektu z*. Poniewaz obiekty ciagu
uczacego, ktore nie powoduja bledéw, nie wplywaja na tok procesu ucze-
nia, przeto moga by¢ z dalszych rozwazan usuni¢te. Bedziemy wiec za-
kiadali, ze kaidy pokazany obiekt z* jest blednie klasyfikowany (to znaczy
p Iy V,,”(k)z, < 0) i wykonywana jest korekta (D2.9). Zalézmy takze
dla prostoty, ze

Vo2(1) = (1) == 1,%(1) =0. (D2.10)
Wowcezas oczywiscie

k
ViI(k+1) =) &b, (D2.11)

poniewaz kazdy pokaz byl zwiazany z korekta (D2.9).
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TWIERDZENIE. Przy wyzej sformulowanych oznaczeniach oraz przy do-
datkowym zalozeniu, ze istnieje wektor wag V,; v=0,...,n, gwarantu-
Jjacy poprawne rozpoznawania wszystkich elementéw ciggu uczacego, pro-
ces uczenia dany wzorem (D2.11) jest zbiezny do wektora Vo;v=0,...,n,
oraz osigga go w skoriczonej liczbie krokéw.

Dowép. WprowadZzmy idealny (docelowy) zbiér wag Vi;v=0,...,n,
przy czym oczywiscie przyjmujemy, ze zbidr ten gwarantuje prawidlowe
rozpoznawanie wszystkich elementow ciagu uczacego

n
vzt € U’[z v, 2% > 0]. (D2.12)
v=0

Okreslmy wartosé¢ pomocniczg

n

m = min v,z (D2.13)
= v=0

Na podstawie (D2.12) ; > 0.

Obliczymy teraz wartos¢ iloczynu skalarnego ﬁzm(k - 1), traktujac
zbiory wag jako wektory

n
VP k+1)=) VV(k+1) (D2.14)

v=0

Wykorzystujac (D2.11), mozna zapisac:

n k n
YV VEk+1) =) [Z ff.,é:f] . (D2.15)

v=0 =1

Ale z (D2.13) wynika, ze

S VLV (k+1) > kny, (D2.16)

v=0

za$ z nierownosci Cauchy’ego-Schwarza mozna oszacowac:

i 5> [V, V22(k + 1))
|}.’_12(’C & 1) |2= E[va(k + 1)]2 2 v=0 1
£

. (D2.17)
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przeto wykorzystujac (D2.16), otrzymujemy

k4 e e
A

v=0

(D2.18)

co oznacza, ze w trakcie uczenia dlugoéé wektora wag rosnie szybciej
niz kwadrat liczby pokazéw. Réwnoczesnie jednak obowiazuje zaleznosé

(D2.9), ktora zapiszemy w formie:

V(e +1) = V2 (u) + 2,
skad mozna otrzymad

n n
| V2 +1) P=| V20) P 42 V2 (m)ah + ) ()%
v=0 v=0

Ale z uwagi na organizacje ciagu uczacego U’

Vueln,i) [E V2 (w2l < 0],

v=0

przeto

| VE2(u+1) - | ¥P%(w) IP< Zn:(i#)"’-

v=0

Sumujac nieréwnosci (D2.22) dla u = 1,2, ..., k, otrzymujemy

k n
| Y2k +1) 7<) (8)%

pu=1v=0

Wprowadzajac nowa warto$¢ pomocnicza

éeut Z(zﬂ)z

otrzymujemy oszacowanie sprzeczne z (D2.18)

| V2(k +1) °< kng.

(D2.19)

D2.20)

(D2.21)

(D2.22)

(D2.23)

(D2.24)

(D2.25)
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Sprzecznoéé wzoréw (D2.18) i (D2.25) mozna usunaé jedynie w ten
sposdb, ze zalozy si¢ ograniczona zmiennosé k

no.
m Y ()
g —2=2 (D2.26)
m

co konczy dowdd, gdyz wykazuje, ze liczba pokazéw musi by¢ skonczona,
a po ich zaprezentowaniu osiagany jest stan peilne) poprawnosci procesu
rozpoznawania.
Uogdlnienie na przypadek wielu klas

Przeprowadzony dowdd dotyczyl szczegdlnego przypadku L = 2. Uo-
gélnienie tego dowodu na przypadek L > 2 jest jednak bardzo proste. Pro-
blem majoryzacyjnej reguty wyboru jednej z L klas na podstawie funkcji
przynaleznosci

n
Ci@)=) V2 (D2.27)
v=0
mozna zamieni¢ na problem liniowej zwartosci (por. (D2.8))
L(n+1)-1
C@= Y Viz,>0 (D2.28)

pu=0

przez prosty zabieg, polegajacy na zastapieniu (n—1)-elementowych wekto-
row ciggu uczacego #* przez L(n + 1)-elementowe wektory ék, zbudowane
wedlug nastepujacego schematu:

Bty natybr = 5 ¥=0,1,...,m, (D2.29)

=k

i:fFu-l)(n+l)+v =-z,, V= 0,1,...,n, (D230)

Pozostale elementy z% = 0(?).

Wzory (D2.29) i (D2.30) sa sprzeczne przy i¥ = F*, ale przypadki ta-
kie, podobnie jak w przedstawionym zadaniu L = 2, moga by¢ eliminowane
z rozwazan, gdyz nie powoduja koniecznosci korekty. We wzorze (D2.28),

2) Szczegotows dyskusje przyjetych oznaczen przeprowadzono w rozdziale 6.
g



190 Dodatek 2. Dowdd twierdzenia o zbieznosci procesu uczenia . ..

obok wektora cech zmodyfikowanego w omdwiony sposéb, musi wystapié
L(n + 1)-elementowy wektor wag. Oznaczymy go V i zbudujemy wedtug
schematu:

VE-1)(n+1)+v=V, i=1,...,L, v=0,...,n. (D2.31)

Latwo zauwazy¢, ze omdéwione podstawienia upraszczaja znacznie schemat
uczenia. Zamiast zaleznosci (66), (67) i (68) mozna stosowaé analogiczng
do wzoru (D2.9) regute:

Vi(k + 1) = V, (k) + 2. (D2.32)

Spostrzezenie tego faktu pozwala przyjaé (z niezbednymi modyfika-
cjami oznaczen) ciag zaleznosci od (D2.10) do (D2.26) jako dowdd przy-
padku L > 2. Jak z tego wynika, zbyteczny jest oddzielny dowdéd dla tego
przypadku 1 teza twierdzenia o skutecznosci procesu uczenia przenosi si¢
w sposob natychmiastowy 1 naturalny na przypadek ogdlny.
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Podstawowe pojecia teorii jezykow formalnych i auto-
matow

Podstawowe pojecia teorii jezykow formalnych zostaty zdefiniowane w po-
towie lat piecdziesiatych przez Noama Chomsky’ego w pracach zwigzanych
z badaniem matematycznych modeli gramatyk opisujacych jezyki natu-
ralne [21] (Jakkolwiek gramatyki Chomsky’ego mozna traktowac jako pod-
systemy Thue’go, norweskiego matematyka zyjacego w latach 1863-1922).
Co prawda pdzniej okazalo sie, ze zastosowanie teorii Chomsky’ego w lin-
gwistyce ma stosunkowo ograniczony zasieg, ale stworzone przez niego po-
jecia sa niezwykle przydatne w tak podstawowych dziedzinach informatyki,
jak: jezyki programowania, projektowanie kompilatoréw, czy wiasnie roz-
poznawanie obrazow.

WprowadZzmy nastepujace pojecia.
Alfabetem ¥ nazywamy pewien skoriczony zbior symboli.

Ciggiem (stowem, zdaniem) nad alfabetem ¥ nazywamy kazdy ciag
skonczonej dlugosci skladajacy sie z symboli alfabetu I.

Przyktadowo, dla alfabetu £ = {a, b}, nastepujace napisy sa stowami
nad X : a,b, aa, ab, ba,bb, aaa, aab, . .. Zbidr wszystkich ciagéw nad alfabe-
tem L oznaczamy przez %, tzn. £+ = {a,b,aq,ab,bb,. ..} dla £ = {a, b}.

Stowo nie sktadajace si¢ z zadnego symbolu jest okreslone jako stowo
puste i jest oznaczane przez A. Wprowadzmy oznaczenie £* = Lt U {A}.

Przedstawiajac definicje ciggowe) gramatyki formalnej, dokonuje sie
zwykle nastepujacego podzialu na cztery klasy gramatyk wedtug klasy-
fikacji Chomsky’ego.

Ciggowq gramatykq formalng (gramatykq ciggowq, gramatykq) nazy-
wamy czworke:

® = (Zn,Z7,P,S),

gdzie: £ — zbiér symboli nieterminalnych, £ - zbiér symboli terminal-
nych, P - zbidr produkeji (regul przepisujacych), S - symbol startowy,
S € Xn.
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Zakladamy przy tym, ze L= Zy UZy oraz Ty Ny = 0.

Gramatykq strukiur frazowych nazywamy gramatyke, ktorej produkcje
83 postaci:

n—y, gdzie p€Z*LyI*, y€IX*.

Ciag 7 skiada si¢ zatem z przynajmniej jednego symbolu nieterminalnego,
przed (i po) ktérym moze znaleié si¢ pewna liczba symboli alfabetu .
Ciag n jest nazywany lewa strona produkeji, natomiast 4 — prawa strona
produkcji.

Gramatykq kontekstowq nazywamy gramatyke, ktérej produkcje s po-
staci:

mAn, — myn2, gdzie m,m €L, yeXt, AeZy.

Tak wi¢c, gramatyka kontekstowa pozwala na zastapienie symbolu nieter-
minalnego A niepustym ciagiem symboli v wtedy, gdy A pojawilo sie w
kontekscie ciggéw ny 1 7s.

Gramatykq bezkontekstowq nazywamy gramatyke, ktdrej produkcje sa
postaci:
A— 7y, gdzie A€Zy, veLt.

W przypadku gramatyki bezkontekstowej, nieterminal A jest zastepowany
przez niepusty ciag 7, niezaleznie od kontekstu, w jakim si¢ znajduje A.

Gramatykq prawostronnie (lewostronnie) regularng nazywamy grama-
tyke, ktore) produkeje sa postaci: A — 4G (dla gramatyki lewostronnie
regularnej: A — G7) lub A — 7, gdzie 4,G € Zy, v € TF.

W literaturze dotyczacej teorii jezykéw formalnych daja sie zauwazyé
rozbieznosci pomiedzy postaciami przytaczanych definicji gramatyk we-
diug klasyfikacji Chomsky’ego. Gléwnie dotycza one sposobu okreslania
ciagu 7. Podane definicje przedstawiono opierajac sie¢ na pracach Chom-
sky’ego (np. [21]).

Jesli ¥ € £t to przez 4™ oznaczymy ciag powstaly przez przepisanie
ciagu ¥ n razy, a |y| oznacza dtugosé (liczbe symboli z alfabetu £) w ciggu
v. Przyktadowo, dla y = abe: ¥* = abeabeabe, |y| = 3, |43 = 9.

n — v oznacza (bezposredni) krok wyprowadzajacy w gramatyce &,
tzn. jesli n = o102 1 ¥ = 0,703, to istnieje produkcja y — T € P.
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7 — 7 oznacza wyprowadzenie w gramatyce ®, tzn. istnieje taki ciag
00, My My 2€ N0 = 1, Mk = YoOraz n; — N1 € Pdlai=0,1,..., k-1
Oczywiscie —— jest zwrotnym przechodnim domknigciem —.

Jezykiem generowanym przez gramatyke & nazywamy zbidr

L(®) = {y|y€ESH takize S— 7}.

Zdefiniujmy teraz dogodna do analizy syntaktycznej podklas¢ grama-
tyk bezkontekstowych.

Dla A € Ey: first(A) = {a €L | A5, v € £t oraz v = an}. Tak
wiec, zbidér first dla nieterminala A zawiera wszystkie symbole, jakie moga
pojawié si¢ na jego pozycji. Przyktadowo, jesli w gramatyce wystepuja
produkcje: A — aB, A — Cb, C — eEa, to a,C, e € first(A).

Niech n — 4 bedzie bezposrednim krokiem wyprowadzajacym w gra-
matyce bezkontekstowe)j takim, ze

n=mAn, yY=mtp i A—TEP

Jedli m; € L%, to krok wyprowadzajacy nazywamy lewostronng kano-

niczng generacjq i oznaczamy 7 T Zwrotne i przechodnie domknigcie

. . * .
- Dazywamy lewostronnym wyprowadzeniem 1 oznaczamy T.Innyrm

stowy, lewostronnym wyprowadzeniem nazywamy takie wyprowadzenie,
gdzie w kazdym kroku produkcje stosujemy dla najbardziej lewego nie-
terminala.

Bezkontekstowa gramatyke & nazywamy gramatykq klasy LL(1) [22],
[23], jesli spelnione sa dwa nastepujace warunki:

1) gramatyka nie zawiera produkcji o postaci A — Ay, A € Iny,
v € 2%,
2) jesli istnieja dwa wyprowadzenia:

S 1 Av: > mov o nm,

S -;—'711‘1‘1’2 SRS "E—"nﬂz

oraz zachodzi first(n;) = first(n,), too=1.
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Innymi stowy, z kazdego nieterminala A do elementu zbioru first(A)
mozemy pdjs¢ tylko jedna droga (tzn. dla nieterminala A i elementéw
zbioru first(A) mamy zdeterminowang, w sensie stosowania produkcji,
droge).

Po wprowadzeniu klas gramatyk, ktdrych uzywamy do generacji ciagu
uczacego w rozdziale 10, zdefiniujmy podstawowe klasy automatéw, wyko-
rzystywanych jako mechanizmy rozpoznawania obrazéw.

Deterministycznym automatem o skoriczonej liczbie standw nazywamy
piatke
A= (ET:Q:6| qo0, F)s
gdzie Ep - skonczony zbidr symboli wejsciowych, Q - skonczony zbidr
stanow, 6 : Q x Epr — @ - funkcja przejscia, go — stan poczatkowy,
F C Q - zbidr stanéw koricowych. Zakladamy przy tym, ze

6(g,ay) = 6(6(g,a),7), Y€Z}, a€Zr.

Przez rp(y) oznaczamy stan jaki osiaga automat 2 po przeczytaniu
ciagu 7, tzn.
rp(7) = 8(¢0,7)-

Zbior stow akceptowanych przez automat A definiujemy jako
T(A) ={y € 1 | é(g0,7) € F}.
Automatem A klasy LL(1) [22,23] nazywamy czwdrke

2LL - (ET: EI 61 ZO)a

gdzie Xp - skornczony zbior symboli wejsciowych, ¥ — skonczony zbidr
symboli stosu, § : ¥ x Ep — {(0,!), rem, acc, err}, c € Z*, l € N -
funkcja przejscia, Zo — symbol znajdujacy sie na dnie stosu Z € L.

W celu opisania dzialania automatu Apr klasy LL(1) wprowadZmy
pojecie konfiguracji automatu. Konfiguracjq automatu klasy LL(1) nazy-
wamy trdjke

(INPUT,STACK,QUTPUT),

gdzie INPUT € L% — ciag symboli, jakie znajduja si¢ na wejsciu automatu,
STACK € £t - ciag symboli, jakie znajduja sie na stosie, OUTPUT -



D3. Podstawowe pojecia teorii jezykéw formalnych i automatéw 195

cigg numerow produkcji gramatyki, jakie zostaly uzyte podczas dotych-
czasowe) analizy slowa.

Dzialanie automatu . klasy LL(1) zdefiniujemy w nastepujacy spo-
séb:

1) konfiguracja poczatkows jest (1, SZq, A), gdzie 1 jest stowem, ktore
bedziemy analizowaé, $§ - znacznikiem konca ($ € Zr), S - symbolem
startowym gramatyki;

2) (a‘)': A’lrl W)'__(‘Y:f: ‘K) Ao 6(/41,6) = rem, Al € 2: ac ET;

Y € L3, 7 € B*, 7 jest ciagiem numerdéw produkcji, b= — oznacza przej-
$cie automatu z jednej konfiguracji do drugiej;

3) (ay, Ay7, 7)b—(ay, o7, mi) & 6( A1, a) = (0,1);

4) (ay, A 1, m)F——acc <> §(A1,a) = acc, gdzie acc jest konfiguracja
rozpoznania ciagu 7 (i zakonczenia dzialania automatu);

5) (ay, Ay7,m)F—err & 8(A;,a) = err, gdzie err jest konfiguracja
biedu - nierozpoznania ciagu 7 (i zakorczenia dzialania automatu).

Z tego opisu wynika, ze zbidr stéw akceptowanych przez automat A
klasy LL(1) definiujemy jako

T(ArL) = {y € 7 | (98,520, A) = * =(8, Zo, )},

gdzie 7 jest ciagiem numeréw produkeji gramatyki LL(1) prowadzacych
do wygenerowania 7.

Sekwencyjnym transdjuserem z wielokrotnym wejsciem(’) (ang. sequ-
ential multiple entry transducer) [24] nazywamy piatke

ST = (Qp DT: Avas Q0)|

gdzie Q - skoriczony zbiér stanéw, Lp — skonczony zbidr symboli wejscio-
wych, A - skoriczony zbidr symboli wyjsciowych, § : Q x £% — Q x A*
— funkcja przejsécia (przypadek deterministyczny), Qo C @ - zbidr stanéw
poczatkowych.

(') Nie nalezy myli¢ sekwencyjnego transdjusera z wielokrotnym wejéciem z bardziej
znanym z teorii automatéw deterministycznym transdjuserem o skoriczonej liczbie
stanéw (ang.deterministic finite transducer) [25].



196 D3. Podstawowe pojecia teorii jezykow formalnych i automatéw

Zapis 6(q,7) = (¢’',n) oznacza, ze po przeczytaniu ciagu ¥y € X7 2
wejécia, transdjuser przechodzi ze stanu ¢ do stanu ¢’ i wypisuje ciag
n € A* na wyjscie.

Dla v € £%, ciag n = ST'(7y) jest napisem wyjsciowym wtedy i tylko
wtedy, gdy istnieja ciagi

YTk €57, My EAY, ..., @ EQ

takie, ze
Dy=n...%,
) n=m...m,

3) 6(?1'175-!-1) - (Qi+l,'?i+1), 1= 011:"'ak“ ll go € QO'



Dodatek 4

Wybrane pojecia teorii jezykow drzewowych i grafo-
wych

W dodatku znajduja sie¢ definicje poje¢ wykorzystywanych w rozdzialach
11 1 12. Definicje drzewowych gramatyk ekspansywnych ®, oparte sa na
pracy Brainerda [29], natomiast automaty Apr wprowadzimy tak, jak
w [30], rozszerzajac automat Appr do automatu z wyjsciem.

Ekspansywnq gramatykq drzewowgq generujgcq drzewa ®p o nieskie-
rowanych 1 niezaetykietowanych krawedziach, tzn. drzewa T nazywamy
czworke

&r =(Z,r,P,2),

gdzie £ = 7 U X - zbidr etykiet wierzchotkowych (terminalnych i nie-
terminalnych), P - zbiér produkcji o postaci:

A— G(AlAg -or -Ar(a))-

gdzie A, Ay, .. .,A,.(a) € Ly, a € Xp, G(A1A2 i .A,-(a)) jest drzewem T
(zapisanym w postaci nawiasowe)) o korzeniu a i r(a) nast¢pnikach-lisciach
Ay, Az, ..., Ar(a), T Jest funkcja przypisujaca wierzchotkowi etykietowa-
nemu przez a liczbe jego nastepnikow, Z jest skorniczonym zbiorem drzew
startowych.

Ekspansywng gramatykq drzewowq (lub gramatyka & gpr) generujaca
drzewa o skierowanych i zaetykietowanych krawedziach, tzn. drzewa EDT
(ang. Edge-labelled Directed Tree), nazywamy piatke

@EDT — (E’rs r, Ps ZJ,

gdzie T, r, Z sa takie jak w poprzedniej definicji, I' = zbidr etykiet krawe-
dziowych, P - zbidr produkcji o postaci:

A —a(rnAimA;... Tr(a)Ar(a)):
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gdzie A, A1, Az,...,Ara) € EN, a € Ep, 11,73,...,Tr(a) € T, natomiast
a(rA1m2As .. r,.(a)A,(a)) jest drzewem E DT (zaplsanym w postaci na-
wiasowe]) o korzeniu a i r(a) nastepnikach-lisciach Ay, A, ..., A;(q) po-
taczonych z korzeniem r(a) krawedziami zaetykietowanymi 71,73, ..., Tr(a)
(odpowiednio) i skierowanymi od korzenia do lisci.

Automatem Appr 2 wyjsciem nad zbiorem elykiel wierzchotkowych
Lt ={ay,...,a,} rozpoznajacym drzewa T nazywamy (n + 2)-krotke:

ﬁEDT — (Qléll"‘iaﬂiF)!

gdzie Q - skonczony zbior standw, &, k = 1,...,n - funkcja przejscia
zdefiniowana nastepujaco:

8 : Q%) = Q x N,

gdzie ap € L7, N - zbidr liczb naturalnych, F C Q - zbior stanow korico-
wych.

Zdefiniuyymy teraz funkcje rp (patrz Dodatek 3) dla automatu 2Appr:

1) Dla wierzcholka a € Lr bedacego lisciem (tzn. nie posiadajacego
nastepnikéw - r(a) = 0):

rp(a) = (A1) & ba = (4,1),

gdzie 1 jest numerem produkcji, na bazie ktdrej zostala zdefiniowana é,,
wypisywanym na wyjscie.

2) Dla wierzchotka a € Xr posiadajacego r(a) nastepnikéw, ktdre sa
korzeniami poddrzew yi, ..., Yp(a)

rp(a(yl .. -yr(a))) = (A,i) (=1

3A1, aaim ,A,(a) € Q e 63(441, i .,A,.(a)) = (A,i)
oraz rp(ye) = (Ar,j(k)), ¥ = 1,...7(a), gdzie i jest numerem produkeji,
na bazie ktorej zostala zdefiniowana 8,(A;, .., Ar(q)), natomiast j(k) jest

numerem pierwszej produkcji generujacej drzewo y; (numery produkcji sg
wypisywane na wyjscie), czyli

rp(a(y - . Yr(@))) = Balrp(U1)s -, 7P(W(@))-
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Automatem Appppr 2 wyjsciem nad zbiorem etykiet wierzchotkowych
Zr = {ay,...,a,} 1 zbiorem etykiet krawedziowych I rozpoznajacym drze-
wa EDT nazywamy (n + 2)-krotke:

Aprepr = (Q,61,...,60, F),

gdzie Q i F' — jak w poprzedniej definicji, éx, k = 1,...,n, jest funkcja
przejsécia zdefiniowang nastepujaco:

6 (IQ)" k) — Q x N,

gdzie a; € L1, N - zbidr liczb naturalnych, [Q = {rA | €T, A € Q}.

Funkcje rp dla automatu Appepr zdefiniujemy analogicznie jak dla
automatu Appr

1) dla wierzcholka a € £ bedacego lisciem
rp(a) = (A1) & 8 = (4,1),

gdzie ¢ — numer produkcji, na bazie ktdrej zostala zdefiniowana &,, wypi-
sywany na wyjscie,

2) dla wierzchotka a € Ly posiadajacego r(a) nastepnikéw polaczo-
nych z wierzchotkiem a krawedziami 7y,...,7.(q) 1 bedacych korzeniami
poddrzew y1, ..., Yr(a)

rp(a(rly; s Tr(a)yr(a))) . (Aa ') ~
AAY v Ar(a) €Q: 6a(T1A1, .- -Tr(a)Ar(a)) - (A5 ')

oraz rp(ye) = (A, j(k)), k = 1,...,r(a) gdzie 1, j(k) sa takie jak w ana-
logiczne) definicji, czyli

rp(a(Tiys - - - Tr(a)¥Ur(a))) = Sa(T1rR(¥1), - - - s Tr(a)"P(Ur(a)))-

Konfiguracjg automatu drzewowego z wyjsciem (w obu przypadkach)
nazywamy parg¢ (INPUT,OUTPUT), gdzie IN PUT - ciag symboli opi-
sujacy analize drzewa zapisanego w postaci nawiasowej, QOUT PUT - ciag
numeréw produkeji, jakie zostaly uzyte podczas dotychczasowej analizy
drzewa.
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Konfiguracja poczatkowa, jest (n, A), gdzie n jest zapisem drzewa w po-
staci nawiasowej, A — slowemn pustym, a konfiguracja koricows jest (A, 7),
gdzie 7 jest ciagiem numerdw produkeji gramatyki drzewowe] prowadza-
cym do wygenerowania drzewa i, A € F (zbidr stanéw koricowych). Zatem
zbiér drzew akceptowalnych przez automat drzewowy ™Appr (W obu przy-
padkach) okredlimy jako:

T(%prr) = {n] (n, N+ =(4,7)}.

Wprowadzimy teraz definicje grafu klasy EDG uzywanego do repre-
zentacji obrazéw strukturalnych [33).

Skierowanym, wierzchotkowo i krawedziowo etykietowanym grafem (gra-
fem EDG - ang. Edge-labelled Directed Graph) nazywamy piatke

H=(V,E,ZT,¢),

gdzie V - skoriczony, niepusty zbidr wierzchotkéw, ¥ — skoniczony, niepusty
zbior etykiet wierzchotkowych, I' - skonczony, niepusty zbidr etykiet kra-
wedziowych, E — zbidr krawedzi o postaci (v, A, w), gdziev,w € V, A €T,
¢ : V — X - funkcja etykietowania wierzcholkdéw.

Definicje dotyczace graféw klasy Q i rodziny ekspansywnych gramatyk
grafowych zostaly sformulowane na podstawie pracy [35].

Niech H = (V, E, £, T, ¢) bedzie grafem EDG o m wierzchotkach, kté-
rym przypisano indeksy 1,...,m. Etykielowanq macierzq przylegtosci dla
H nazywamy macierz A = [aij]lmxm taka, ze

a)a;; =8, jesli (vi,B,v;) € E, gdzie v;(v;) jest wierzchotkiem o in-
deksie (),

b) a;; = 0, w przeciwnym przypadku.

Funkcjq maksymalnego poprzednika nazywamy funkcje
mazind: {1,...,m} — {1,...,m}

taka, ze mazind(k) = [, gdy

1) z wierzchotka o indeksie ! - v; wychodzi krawedZ wchodzaca do
wierzchotka o indeksie k — v,
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2) wierzcholek v; jest maksymalnym (w sensie indeksu) wierzchotkiem
o wlasnosci przedstawionej w punkcie 1.

Spojny graf EDG H o macierzy przyleglosci A = [a;j]mzm nazywamy
grafem klasy Q2 (grafem Q) wtedy i tylko wtedy, gdy jego wierzcholtki mozna
zindeksowa¢ tak, ze spelnione sa nastepujace warunki:

1) a;; =0 Vi > j,

2) dla kazdego aj; takiego, ze a;; = 1 oraz i # mazind(j), istnieje
uporzadkowany ciag indekséw i < j; < jp < --- < j, < j taki, ze

i = mazind(j1), j1 = mazind(jz),..., j» = mazind(j).

Niech n, bedzie wierzchotkiem o indeksie k i etykiecie n, grafu H.
Czworke

(nk, r, e1...e, d1...1%),

gdzie r — stopien wyjsciowy nj (tzn. liczba krawedzi wychodzacych z ny),
1y ...4, — uporzadkowany rosnaco ciag indeksow wierzchotkéw; do ktérych
wchodza krawedzie wychodzace z ni, ey . . . e, — ciag etykiet krawedziowych
odpowiadajacych krawedziom wchodzacym do wierzchotkéw o indeksach
i1,...,1,, nazywamy opisem charakterystycznym wierzchtka ny. Ciag opi-
sow charakterystycznych kolejnych wierzchotkéw grafu H nazywamy opi-
sem charakterystycznym grafu H.

Ekspansywnq gramatykq grafowg ®gxp nazywamy piatke
Gegxp =(N,E,T,PS),

gdzie N - skonczony zbidr nieterminalnych etykiet wierzchotkowych, & -
zbidr terminalnych etykiet wierzchotkowych, I' - skonczony zbiér etykiet
krawedziowych, S € N - symbol startowy, P - skoriczony zbidr produkeji
o jednej z dwdch postaci:

a) o postaci zredukowanej A — a, gdzie A€ N,a € &,

b) o postaci ekspansywne]j przedstawionej na rysunku D4.1 i zapisywa-
nej skrotowo:

3 r
A— 01‘131 IQB; . .z,.B,f )
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€ e
By Bz’ .............. g

Rys. D4.1. Ekspansywna posta¢ produkcji

gdziea € &, A,B; € N, z; €', ¢; € {x,A},i=1,...,r, sa operatorami
osadzenia, A jest symbolem pustym.

Numeram: porzqdkowym: nieterminali prawe) strony produkcji o po-
staci ekspansywnej A — a z,B; z2B;? ...z, Bf" nazywamy liczby natu-
ralne przypisane do B;, i = 2,...,r, w nastepujacy sposob:

1) B, ma numer porzadkowy 1,

2) jeslie; = A, i = 2,...,r, to B; ma numer porzadkowy o 1 wigkszy
niz Bi—l:

3) jesli e; = %, i =2,...,r, to B; ma numer porzadkowy taki sam jak
Bi_1.

Przyktadowe produkecje ekspansywnej gramatyki grafowej z przypisa-
nymi numerami porzadkowymi znajduja si¢ na rys. 12.2.

Wywdd w ekspansywnej gramatyce grafowej ®gxp = (N, L, T, P,S)
Jest rekurencyjnie zdefiniowany wedlug nast¢pujacych regut:

1. Startujemy z grafu g sktadajacego sie z jednego wierzchotka o ety-
kiecie S 1 numerze porzadkowym 1.

2. Jesh w g istnieje wierzchotek n zaetykietowany przez A oraz produk-
cja o postaci zredukowane) A — a € P, to zast¢pujemy etykiete A przez
a.

3. Jeshh w g istnieje wierzchotek n zaetykietowany przez A oraz pro-
dukeja o postaci ekspansywnej A — a z,B; z,B5% ...z, Bfr € P, to krok
wywodu zgodny z ta produkcja przebiega w nastepujacy sposob:

a) w miejsce wierzchotka n wstawiamy poddrzewo prawej strony pro-
dukcji, tzn. wierzcholek zaetykietowany przez A jest zastepowany przez
wierzcholek zaetykietowany przez a, ktéry réwnoczesnie dziedziczy po nim
numer porzadkowy;
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b) numer porzadkowy [; kazdego wierzcholka n; etykietowanego przez
Bj,j=1,...,r, w generowanym grafie g jest obliczany jako:

l; =1U'xp,

gdzie I’ jest numerem porzadkowym wierzchotka n; w prawe] stronie pro-
dukeji, zas p jest numerem porzadkowym wierzchotka n w generowanym
grafie g;

c) stosujemy transformacje osadzenia: zalézmy, ze wierzcholek n’ w ge-
nerowanym grafie g:

- jest etykietowany takim samym symbolem nieterminalnym co pewien
wierzchotek n; (etykietowany przez Bj),

- Jest oznaczony przez *,

- numer porzadkowy wierzchotka n; jest wielokrotnoscia numeru porzad-
kowego wierzchotka n’,

~ nie istnieje krawedZ idaca od poprzednika(!) wierzchotka n’ do wierz-
chotka n; (patrz przyktadowo, rys. 12.3 — wierzchotki A Al"zl).

Wtedy wierzcholek n’ usuwamy, a wszystkie krawedzie po nim dziedzi-
czy wierzcholek n;.

WprowadZmy pojecia stuzace do okreslenia jednoznaczne) reprezentacji
scen przez grafy klasy I E [36], ktéra jest podklasa rodziny graféw EDG.

Krawedzie graféw beda uzywane do definiowania relacji przestrzennych
pomie¢dzy parami obiektow sceny reprezentowanymi przez wierzchotki gra-
fow. Relacje te beda opisywane za pomoca zbioru etykiet krawedziowych
I', ktdry jest traktowany jako rodzina relacji przeciwsymetrycznych [36].
Dla kazdej etykiety A € I zdefiniujemy etykiete odwrotnag A~! € I taka, ze
dla dowolnych wierzchotkdw grafu v oraz w reprezentujacych obiekty sceny
i takich, ze (v, A\, w) € E, krawedz (w, A~?, v) opisuje ta sama relacje¢ po-
miedzy obiektami. Mowimy, ze te krawedzie s3 semantycznie réwnowazne
1 zapisujemy

(v, A, w)=—sem—(w,A~1, v).

(*) Poprzednikiem wierzchotka n' nazywamy wierzchotek n taki, ze istnieje krawedi
(n,B,n") € E.
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Na przyklad, krawedzie typu: ,znajduje si¢ na lewo od” 1 ,znajduje sie
na prawo od” sg semantycznie rownowazne. W tak okreslonym zbiorze I'
wprowadzamy relacje liniowego porzadku

F'={n,....oIm <<%}

Nastepnie na zbidr krawedzi I' naktadamy nastepujacy warunek: dla
kazdego v € V': jesli istnieje (v, A, w) € E, to nie istnieje (v, 7, z) € E taka,
ze A = v 1 nie istnieje (z,8,v) € E, taka, ze A = 1.

Niech scena P skladajaca si¢ z n obiektéw K,,..., K,, ktérych po-
lozenie jest opisane przez wspétrzedne kartezjanskie (z1,41),...,(Zn, Yn)
bedzie reprezentowana przez graf £ DG g. Wierzcholek v, € ¢ odpowiada-
jacy obiektowi K, nazywamy S-wierzchotkiem jesli(?)

(I,, ys) = n;i_n{n;in{(va yJ)}}! 1:] - 1,...,?1.
J '

Graf EDG H = (V,E,E,T',¢) nazywamy zindeksowanym, krawedzio-
wo-jednoznacznym grafem (grafem IE - ang. Indexed Edge-unambiguous
Graph) [36], jesli:

1) T' i E maja wlasnosci opisane powyzej;

2) zbidr wierzchotkéw V jest zindeksowany wedtug nastepujacych regut:

a) S-wierzcholek - vy indeksujemy przez 1,

b) indeksujemy wszystkie wierzchotki przylegle do vo zgodnie z relacja
< w zbiorze etykiet krawedzi laczacych vg z wierzchotkami przyleglymi;
indeksacji dokonujemy w porzadku rosnacym i = 2,3,...,k pamigtajac,
ze kazda krawedz wchodzaca do v traktujemy jako krawedZ odwrotna
wychodzaca z vg;

¢) kolejno wybieramy wierzcholki zindeksowane 1 = 2,3,...,& 1 in-
deksujemy wierzchotki przylegte do nich, ktére do tej pory nie zostaly
zindeksowane;

d) powtarzamy punkt ¢), az zindeksujemy wszystkie wierzchotki;

(?) Tak zdefiniowany S-wierzcholek odpowiada ,,obiektowi obrazu, umieszczonemu naj-
nizej z lewej strony”. Czasem wygodnie jest przyjac inna regule np. ,najwyzej umie-
szczonemu, gérnemu obiektowi obrazu”. Istota pojecia S-wierzchotka jest, aby dato
sie go w jednoznaczny sposob okreslic.
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3) Zbidr krawedzi E jest przetransformowany tak, ze wszystkie kra-
wedzie sa skierowane od wierzchotka o nizszym indeksie do wierzchotka
o wyzszym indeksie (gdy zachodzi potrzeba, to ,odwracamy” krawedz,
tzn. zastepujemy j3 przez odwrotng — semantycznie rownowazna).

Zdefiniujemy teraz gramatyke grafowa ed N LC [33], dla podklasy ktdrej
- ETL(1) - zostal zdefiniowany analizator syntaktyczny [37].

Krawedziowo-etykietowanq, skierowang, sterowang etykietq wierzcho-
tka gramatykq grefowq (gramatyka @.qnrc — ang. edge-labelled directed
Node-Label Controlled graph grammar) nazywamy piatke

eedNLC - (E!A3F$P32)|

gdzie ¥ - skoriczony, niepusty zbidr etykiet wierzchotkowych, A (podzbidr
¥) - zbidr terminalnych etykiet wierzchotkowych, I' - skoriczony, niepu-
sty zbior etykiet krawedziowych, P - skonczony zbidor produkcji o po-
staci (I, D,C), gdzie | € £, D jest grafem EDG, C : T x {in,out} —
2ExExTx{in,cut} jest transformacja osadszenia, Z — startowy graf EDG.

Wywdd w gramatyce grafowej ® .qanrc = (E, A, T',P,Z) jest rekurencyj-
nie zdefiniowany wedtug nastepujacych regut:

1. Startujemy z grafu ¢ = Z.

2. Jesli w g istnieje wierzcholek nieterminalny n etykietowany przez
l € Loraz (I, D,C) € P, to zastepujemy wierzcholek n przez graf D.

3. Stosujemy transformacje osadzenia C' w nastepujacy sposob. Jesli
(a,c,y,out) € C(z,in), to krawedz etykietowang przez r (C(z,...)), ktora
wchodzita (C(. . .,in)) do wierzcholka n zastepujemy przez krawedz:

a) taczaca wierzcholek grafu D etykietowany przez a ((a,...,...,...))
z wierzchotkiem rest-grafu(®) etykietowanym przez ¢((...,¢c,...,...,)),

b) etykietowana przez y ((...,...,¥%,...)),

¢) i wychodzaca z wierzcholka a grafu D ((...,...,...,out))(%).

Pojecia te zostaly zdefiniowane w [36].

(*) Rest-grafem nazywamy wywodzony graf bez wierzcholka n.

(*) Regula transformacji osadzenia zostata podana w intuicyjny sposéb. Formalng de-
finicj¢ mozna znaleié¢ w [33].
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Niech H = (V, E,X, T, ¢) bedzie grafem IE. Wierzcholek o indeksie
1 nazywamy wierzchotkiem pierwszego poziomu.Wierzcholek v € V nazy-
wamy wierzchotkiem poziomu n, jesli:

1) istnieje krawedz (w, A, v) € E taka, ze w jest poziomu n — 1,

2) dla kazdej krawedzi (u, 3,v) € E lub (v, a,u) € E wierzcholek u jest
wierzchotkiem przynajmniej poziomu n — 1.

Niech piatka &.qnvzec = (£, A, T, P, Z) bedzie gramatyka grafowa klasy
edNLC. Gramatyke S.4yrc nazywamy gramatykg grafowq klasy L(1),
jesli:

1) P jest skoriczonym zbiorem produkeji o postaci (I, D, C), gdzie

a)l €L,

b) D jest grafem [ F o opisie charakterystycznym:

Yi Yo ... VY, lubY;, gdzie Y; jest opisem charakterystycznym
P Ty ... Tm 0 r;
El EZ .o Em = E:
11 12 e Im = In'
wierzcholtka Y;, i =1,...,m, Y; € A, tzn. Y jest wierzchotkiem terminal-

nym, Y; jest wierzchotkiem drugiego.poziomu,
¢) C: T x {in,out} — 2EXEXIx{in,out} jest transfomacja osadzenia.

2) W zbiorze P nie istnieja dwie produkcje o tej samej lewej stronie
i tej samej etykiecie wierzchotka o indeksie 1.

3) Z jest grafem I E o opisie charakterystycznym spelniajacym warunek

1b.

Gramatyke grafowa L(1) nazywamy domkniglq gramaltykq grafowq klasy
L(1), jesli dla kazdego wywodu w tej gramatyce Z = go — g1 — ... — gn,
graf g;, 1 =0,...,n jest grafem IFE.

Niech Z = g9 — g1 — ... — gn bedzie wywodem w domknietej gra-
matyce grafowej L(1). Wywdd nazywamy regularnym wywodem lewostron-
nym, jesli:

1) dla kazdego i = 0,...,n — 1, w grafie g; stosujemy produkcje dla
wierzchotka majacego najmniejszy indeks,

2) indeksy wierzchotkéw nie zmieniaja si¢ w trakcie analizy.
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Niech ®.4nrc = (£, A,T,B,Z) bedzie domknigta gramatyka grafowa
L(1). Potencjalnym kontekstem poprzedzajgcym etykiety wierzcholkowe)
a € ¥ nazywamy pare (b,z), b € A, £ € T, jedh istnieje graf IE g =
(V,E,Z, T, ¢) nalezacy do dowolnego ciagu regularnego wywodu lewostron-
nego w gramatyce &.4npc taki, ze

(bkizlal) € E:

gdzie k oraz ! sa indeksami wierzchotkéw by oraz a; (odpowiednio).

Domknieta gramatyke grafowa L(1) nazywamy gramatykq grafowq klasy
ETL(1), jeshi dla kazdej produkcji

(NA-X, X2 ... Xn
rN T2 ... Tm
E, E, ... E,
ILi I ... Im

zachodzi nastgpujacy warunek: jesli (by,y),..., (b, ) sq‘ potencjalnymi
kontekstami poprzedzajacymi dla A, to istnieje element transformacji osa-
dzenia produkgji () o postaci:

C(y,in) = {(Xi, b1, 21,in),...,(Xi, bk, 2, in)},

gdziei€ {1,...,m}orazjeslii=1, to =y, 1 €{1,...,k}.



WYKAZ OZNACZEN

A:D—1
A:D—1
A

a€EN
B:D—-X
B
C:X — RE
D

D'cD
A(z;j)

uv

€€R+

F

Fk

]

(5]

6 (=5-)
H

odwzorowanie opisujace funkcjonowanie algorytmu rozpo-
zZnajacego

odwzorowanie przypisujace obiektom indeksy klas
ogodlne oznaczenie automatu

parametr w metodzie a NN

odwzorowanie przypisujace obiektom wektory cech
wspolczynnik réwnania regresji

odwzorowanie przypisujace punktom przestrzeni cech war-
tosci funkcji przynaleznosci

zbidr rozpoznawanych obiektow

podzbidr zbioru D odpowiadajacy i-tej klasie
przedziat dla cechy z; w metodzie L
funkcja wyboru (delta Kroneckera)

mala dodatnia stala, préog zadzialania

funkcja decyzyjna dzialajaca na zbiorze wartosci funkcji
przynaleznosci F : RF — T U {i°}

skrotowe oznaczenie numeru klasy, do ktorej zaliczony zo-
stal k-ty element ciagu uczacego

zbidr funkeji bazowych ® = (p1,¢2,...)
gramatyka formalna & = (En,E7,8B,5)

jadro oszacowania Parzena

macierz transformacji liniowej cech o wymiarach n x n
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I
to
]

j

KCDxD

K(z,z"*)

Le=
A ER

A

M

N

n

N =#U
N = #U*
P
Prawd(w)
P

pli/z)
p(z/7)
Qun
Q'(z)
Q(z)
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zbidr indeksow I = {1,2,...,L}

rozpoznanie neutralne (brak decyzji)

numery klas (obrazéw) i =1,2,...,L

numer skladowej wektora x ; 7 =1,2,...,n

relacja klasyfikacji wyodrebniajaca w zbiorze D obrazy D*
funkcja potencjalna

Jezyk opisany gramatyksa &

liczba klas

mnoznik normalizujacy, zwiazany za sktadowga z, wektora
z

pusty napis (w gramatykach formalnych)

obiekt modalny i-tej klasy M* = (m}, m}, ..., mi)

zbidr liczb naturalnych

liczba cech (wymiar przestrzeni X)

liczebnos¢ ciagu uczacego

liczba obiektéw ciagu uczacego, nalezacych do i-tej klasy
zbiér produkeji w gramatyce formalne) ®
prawdopodobienstwo okreslonego zdarzenia w

aprioryczne prawdopodobieristwo pojawienia sig obiektu
nalezacego do klasy ip' = Prawd(d € D*)
prawdopodobienstwo, ze obiekt opisany wektorem z na-
lezy do klasy i

prawdopodobienistwo warunkowe wystapienia wektora z
przy zatozeniu, ze obiekt nalezy do klasy i

funkcja strat zwigzanych z przyjeciem decyzji n w sytua-
)i, gdy rzeczywista przynaleznos¢ obiektu jest u
oczekiwana wartos¢ straty ponoszonej przy wskazaniu kla-
sy i dla obiektu z

srednia oczekiwana wartos¢ straty ponoszonej przy klasy-
fikacji obiektu z
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Q(A, A)

o+
s

In
Xr

t€ER
T:‘
Ut = {z"*)

UCI

3]
L

Wykaz oznaczen

ocena jakosci algorytmu rozpoznajacego A w zadaniu roz-
poznawania okreslonym przez A

zbior liczb rzeczywistych

zbidr liczb nieujemnych

zbior liczb dodatnich

miara odleglosci w przestrzeni X (p: X x X — Ry)
symbol startowy w gramatyce ® (S € Zy)

alfabet (w gramatykach formalnych)

zbidr niepustych ciagéw elementéw alfabetu I

zbidr ciagéw elementow alfabetu (Z* = Zt U {A})
zbidr symboli nieterminalnych,

zbidr symboli terminalnych (£ = EyUXZy oraz EyNEr =
0)

wykladnik w metryce Minkowskiego

macierz kowariancji cech o wymiarach [n x n]
macierz kowariancji dla i-tej klasy

ciag uczacy U = {(z*, i*)}

podzbiér ciagu uczacego U dla i-tej klasy; zbidr takich z*,
dla ktérych i =i

podzbidr najblizszych obiektéw ciagu uczacego wykorzy-
stywany w metodzie aN N

podzbiory zbioru U“
wspotczynnik wagowy

wzorzec i-tej klasy

~ przestrzen cech

punkt w przestrzeni X odpowiadajacy obiektowi d € D
L= (31)321 “s 'lzﬂ) (£= B(d))

j-ta sktadowa wektora z*¥, gdzie k jest numerem obiektu
wedtug pewnej ustalonej numeracji

symbol konica ciagu
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Oznaczenia pomocnicze (operacje, operatory, symbole dzialtan)

[T ~ oznaczenia positkowe (pomocnicze) definiowane doraznie
i funkcjonujace wylacznie w ramach jednego wzoru

| ] ~ wartoé¢ bezwzgledna liczby p

(4] - dlugoéé wektora pu obliczana jako

el = (| D (w)?
1

nu=

ent(u) - czeéé catkowita liczby rzeczywistej p

E{¢} - wartos¢ oczekiwana (Srednia) elementéw zbioru = (( € Z)

- - 0golny symbol pewnego zbioru

¢ — konkretny element pewnego zbioru (stuzy do objasniania
y g y )

notacji; w zastosowaniach zawsze jest zastgpowany kon-
kretnym oznaczeniem tlaciniskim, okreslajacym ustalony

zbidr)

[ - nawiasy obejmujace elementy zbioru

#Z - moc (liczba elementéw) zbioru =

0 - symbol zbioru pustego

(¢',¢?,..) - nawiasy wyznaczajace zbiér uporzadkowanych elementéw

v - ogolny symbol kwantyfikatora lub zespolu kwantyfikato-
row

v - kwantyfikator ogdlny (,dla kazdego ...”)

4 - kwantyfikator szczegdtowy (,istnieje ...”)

w - ogdlny symbol wyrazenia logicznego

A - operator logiczny - koniunkcja

V — operator logiczny - alternatywa

= — operator logiczny - negacja

= — operator logiczny — implikacja

— operator logiczny - identycznos¢
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Ylw]

fe=

2 COM %

Wykaz oznaczen

stwierdzenie, ze prawidlowosé okreslona wyrazeniem lo-
gicznym w zachodzi dla warunkow okreslonych kwantyfi-
katorem ¢

ogolny symbol operatora

symbol operacji # wykonywanej na wszystkich elementach
¢ zbioru =

operator iloczynu kartezjariskiego
operator sumowania algebraicznego
operator iloczynu algebraicznego
operator sumy zbioréw

operator iloczynu zbioréw
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